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Resumen

La estimacion del componente ciclico y la tendencia del producto son de suma impor-
tancia para el estudio de la dindmica en la produccion agregada. En el sentido que brinda
informacion sobre si dicha dindmica responde a factores de corto o de largo plazo.

Tener una medicidn del componente ciclico (utilizado como brecha de producto) es 4itil para
la definicion de politicas monetarias. Por otro lado el producto potencial permite aislar el
efecto del ciclo sobre las cuentas fiscales y asi identificar el resultado fiscal estructural.

En este trabajo se construyen intervalos de confianza para el ciclo estimado. Se estima el
ciclo mediante el filtro propuesto por Christiano y Fitzgerald, y posteriormente se estimardn
los intervalos de confianza a través de la aplicacion de dos técnicas de remuestreo (bootstrap)
para series temporales.

Se estudia la dindgmica reciente del producto uruguayo en base a la descomposicion en ciclo y
tendencia ast como el intervalo de confianza estimado para el ciclo. Se observa una marcada
desaceleracion del crecimiento en 2009 que mo llegard a constituirse en una recesion. Esta
desaceleracion afecta principalmente al componente de corto y mediano plazo mientras que
el componente tendencial todavia mantiene cierto dinamismo.
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1. Introducciéon

El estudio del ciclo econémico es relevante tanto desde una perspectiva tedrica, asi como para evaluar
los efectos de las politicas macroeconémicas a través del estudio de los patrones de crecimiento de la
economia, permite distinguir los efectos estructurales de aquellos cambios relativos a la coyuntura. En tal
sentido, cuando se pretende estudiar la evolucién de largo plazo de algin fenémeno econdémico se debe
tomar en cuenta el componente ciclico para no distorsionar el analisis con efectos de corto plazo. A su
vez cuando el andlisis se centra en el estudio de la coyuntura econdémica el componente ciclico describe
las oscilaciones de corto y mediano plazo.

En el estudio de brecha de producto, entendida como componente ciclico del PBI, es fundamental deter-
minar si la misma es o no distinta a la tendencia. En términos estadisticos esto significa determinar si
el ciclo estimado es significativamente distinto de cero. Una herramienta 1til para responder la pregunta
antes planteada es la construccion de intervalos de confianza.

El objetivo de este trabajo es construir intervalos de confianza para el ciclo estimado. En primer lugar
se estimard el ciclo mediante el filtro propuesto por Christiano y Fitzgerald (1999), y posteriormente se
estimaran los intervalos de confianza a través de la aplicacion de dos técnicas de remuestreo para series
temporales. La utilizacién del remuestreo para la construccién de los intervalos se justifica debido a que
el filtro usado para la estimacion del ciclo no supone ningin modelo de probabilidad para el mismo.

Las técnicas de remuestreo han cobrado relevancia en las ultimas décadas, por haber sido efectivas en casi
todas las areas de la estadistica. Sin embargo cuando los datos con los que se trabaja son dependientes, el
remuestreo tradicional no arroja buenos resultados debido que destruye dicha dependencia. Existen varias
formas de adaptar estas técnicas en el caso de series temporales, que permitieron extender su aplicacién
hasta los datos dependientes pero estacionarios.

El remuestreo basado en bloques es la familia de técnicas més utilizada en el contexto de datos depen-
dientes, sin embargo en este trabajo no es posible su aplicacion ya que las series que se estudian no
son estacionarias, presentan raices unitarias y estacionalidad, se utiliza entonces el remuestreo basado en
modelos ARIMA y el remuestreo basado en maxima entropia propuesto por H.D. Vinod (2003).

La estructura del documento es como sigue. En el resto de la secciéon 1 se comentan las definiciones
bésicas, los objetivos y antecedentes del trabajo. Luego en la seccién 2 se presenta una breve descripcion
de las técnicas de remuestreo aplicadas a series temporales y el filtro lineal utilizado, en la seccién 3
se muestra la estrategia utilizada para la estimacion de intervalos de confianza basados en técnicas de
bootstrap, en la seccién 4 se muestran los principales resultados y finalmente en la seccién 5 representa
una sintesis del documento.

1.1. Extraccion de Senales y Brecha de Producto

Como se sefiala en Espasa y Cancelo [1993], en el andlisis econémico, en particular cuando se analizan
variables macroecondémicas, no necesariamente se realiza sobre los datos originales ya que los mismos
contienen oscilaciones que no son de interés y pueden distorsionar la interpretacion de los resultados.

Las series de tiempo pueden desagregarse en distintos componentes, y segun el objetivo del andlisis,
algunos de estos componentes serdn de interés y otros no. Estos componentes no son directamente ob-
servables, por lo que deben ser estimados.

El problema de extraer un componente de interés a partir de datos observados es conocido como Eztraccion
de Seniales y se le llama “senal” a dicho componente.



En el contexto de la extracciéon de senales, una serie de tiempo se piensa como la agregacion de un
conjunto de seflales ortogonales que son inobservables. Es decir, el proceso estocdstico {3}, puede
ser descompuesto en cuatro componentes: la tendencia, el ciclo, la estacién y por ultimo el componente
irregular. La relacién entre {Y;}$2, v sus componentes puede ser de distintas maneras: las dos mds
comunes son la aditiva y la multiplicativa.

Aditiva Yrt = Tt + Ct + St + It
Multiplicativa Y, = T:CS:1;

Siguiendo a Espasa y Cancelo [1993], los componentes de la serie pueden definirse de la siguiente manera:

= Tendencia: T; Es el componente asociado a las oscilaciones de baja frecuencia representando los
movimientos de largo plazo o estructurales del fenémeno estudiado.

= Ciclo: C; Es un componente de tipo oscilante que se caracteriza por ser un movimiento recurrente
en torno a la tendencia que se repiten cada varios anos, aunque no necesariamente de forma periédi-
ca. Recoge las fluctuaciones de mediano plazo de la serie, aunque existen distintas definiciones de
este componente, que lo vinculan con periodos que son mayores a las del componente estacional y
menores a los de la tendencia.

= Estacion: S; El componente estacional, es el asociado al comportamiento regular de la serie en
las frecuencias correspondientes a periodos inferiores al ano, es decir que recoge las caracteristicas
regulares de corto plazo de la serie.

= Irregular: I; Tiene una estructura aleatoria y contiene oscilaciones no sisteméticas. Es el asociado
a las frecuencias mads altas y recoge los comportamientos inesperados del proceso a analizar.

Esta descomposicion, permite realizar un mejor analisis de los fenémenos econémicos, al brindar al anal-
ista una herramienta para aislar las diferentes causas en la variabilidad de una serie. Por ejemplo, una
descomposicién de este tipo permite observar el estado de una economia, reconociendo tanto los efectos
estacionales como el punto en el ciclo en donde se encuentra en un momento determinado.

En este trabajo la senal de interés es el componente ciclico del PIB, que tiene varias aplicaciones en el
andlisis econémico. Una de las aplicaciones més importantes es que puede asociarse con la brecha de
producto de la economia.

Changny y Dopke presentan en [2001] una discusién sobre la definicién de la brecha de producto. La
diferencia entre el PIB observado de la economia y su nivel "potencial” de largo plazo es conocida como
la brecha de producto. Dicho nivel potencial puede definirse de distintas maneras. En su formulacién
original, Okun define el producto potencial como el nivel de produccién que puede alcanzarse en una
situacién de pleno empleo. En las ultimas décadas este concepto se ha ido modificando y se asocia el
producto potencial con el mayor nivel de producto que la economia puede alcanzar sin generar presion
inflacionaria.

En este trabajo, la brecha de producto se asocia con las fluctuaciones de corto o mediano plazo de la serie
de IVFPIB, y por esta razén es estimada a través del componente ciclico del IVFPIB, que se constituye
en la principal senal de interés a lo largo del trabajo.

Existen muchas metodologias para calcular el producto potencial® y la brecha de producto de un pafs, no
obstante, en este trabajo se utiliza inicamente un método no estructural univariado; el filtro Christiano
- Fitzgerald propuesto en [1999].

'En Changny y Dépke se clasifican en Estructurales, No Estructurales, y Directos



1.2. Objetivos

Como se mencioné anteriormente, el componente ciclico del producto es inobservable. Esto permite que
coexistan muchas maneras distintas para estimarlo, sin que sea claro cuél de ellas es la mas adecuada.
No es posible realizar un test de ajuste para las distintas estimaciones del ciclo ya que no existen datos
en la realidad con los cuales contrastar.

Teniendo en cuenta la utilidad del ciclo para evaluar y disenar las politicas econémicas, es necesario
tener criterios que permitan evaluar la precisién de dicha estimacién y hacerlo comparable con otras
estimaciones del mismo.

En este sentido, los objetivos generales del trabajo son:

1. Estudiar la dinamica reciente del PIB Urugayo y su evolucién en el futuro inmediato.

2. Extraer la senal ciclica del PIB uruguayo entre 1975-2009, a nivel agregado. Para lo cual
se utiliza el filtro lineal de Christiano Fitzgerald.

3. Estimar intervalos de confianza para el componente ciclico del IVFPIB a través de
técnicas de remuestreo en series temporales.

1.3. Antecedentes

Este trabajo tiene como principal antecedente el trabajo final realizado por Alvarez y da Silva, para
obtener el grado de Lic. en Estadistica [2008], donde se aplican varias técnicas univariadas para estimar
el ciclo del IVFPIB de la economia uruguaya, desde un enfoque del dominio de las frecuencias, ademas
se presenta una primera aproximacion en la estimacion de intervalos de confianza para el ciclo uruguayo.
En este trabajo se puede encontrar mayor profundizacion de los conceptos utilizados en este documento,
y otras herramientas complementarias para la extraccién de senales.

En Gallego y Johnson [2001] se construyen intervalos de confianza para el crecimiento del PIB de tendencia
y el componente ciclico para los paises del G7, las estimaciones son obtenidas con el filtro Hodrick-Prescott
y el filtro Christiano Fitzgerald. Los intervalos de confianza se obtienen mediante técnicas de bootstrap
en bloques para datos dependientes.

2. Aspectos Tedricos

En esta seccién se presentan muy brevemente las herramientas que se utilizan para la estimacion del ciclo
y la construccién de intervalos de confianza. Se describe las técnicas de remuestreo utilizadas en el caso
que los datos muestren dependencia temporal, y el filtro disenado por Christiano y Fitzgerald utilizado
para estimar el ciclo del PIB uruguayo.

2.1. El remuestreo de datos dependientes

A partir de los trabajos de Efron en 1979 se definen las bases conceptuales que sustentan las técnicas
estadisticas basadas en simulaciones. En el anexo se presenta una descripcién maés detallada de estas
técnicas. Este tipo de aplicaciones se desarrolla en contexto en que las observaciones provienen de la
misma distribucién de probabilidades y son independientes entre si, esto es:



L} Y17Y2,...,)/n iid con Y1 ~ F
= 0 es el parametro de interés

= T es un estadistico utilizado para estimar 6

La idea basica del bootstrap no paramétrico es que en ausencia de otra informacién sobre la poblacion,
la distribucion empirica de la muestra aleatoria es la mejor gufa para determinar la distribucién de la
poblacién; por lo tanto, remuestrear la muestra con reemplazamiento nos aproxima a lo que sucederia si
se remuestrea la poblacién.

En esta situacion el problema consiste en estudiar las propiedades de la distribucién del estadistico T,
para lo cual hay dos grandes caminos, modelizacién paramétrica o no paramétrica.

Las aproximaciones se obtienen a partir de simular el conjunto de datos, una simulacion de los datos
consiste en Y{*, Y5, ...,Y” donde cada Y;* ~ 2 y son independientes entre si. Entonces se simulan R
conjuntos de datos distintos y en cada un de ellos se calcula T* = T'(Y{*, V5", ..., Y,¥) obteniéndose una
secuencia T7,...Tj que provienen de la distribucién de T/ F.

Si los datos tienen una estructura de dependencia, el esquema anterior no puede ser aplicado. En este
trabajo se utilizan dos técnicas de remuestreo para el caso de datos dependientes, remuestreo basado en
modelos y remuestreo basado en méaxima entropia.

Remuestreo Basado en Modelos

Esta metodologia consiste en ajustar un modelo ARIMA Y; = ¢(L)e; a los datos, obtener los residuos
del modelo ajustado ¢ = (¢)(L))~'Y; y con ellos generar una nueva serie. Para ello se sortea una muestra
aleatoria simple con reposicién de €;, y a partir de esa muestra se obtiene una réplica de la serie orig-
inal. Esta es la forma mas directa de obtener un conjunto de variables independientes e idénticamente
distribuidas en donde se puede aplicar la técnica tradicional de bootstrap.

La principal ventaja de este método es que se le puede aplicar a cualquier serie que sea modelable con
un ARIMA. Esta metodologia arroja buenos resultados cuando el proceso generador de los datos es el
modelo ARIMA utilizado para construir las réplicas. Los problemas de este método surgen cuando el
modelo ARIMA no es correcto é cuando las réplicas del modelo no son estacionarias.

Remuestreo Basado en Maxima Entropia

Esta técnica es presentada en H.D Vinod [2003], la misma se basa en considerar el criterio de maxima
entropia para la construccién de las réplicas bootstrap. Este método es 1til ya que no se necesita definir
un modelo, adem&s de no ser necesario contar con una serie estacionaria para su implementacion.

La entropia es definida como la esperanza de la informacién de Shannon, como sigue:
H = E(—logf(x))
Se imponen las condiciones para que f(x) sea una funcién de densidad y que ademds maximice H.

Primero se ordenan los datos y se define z; = 0,5(1‘@ + x(t+1))Vt =1,2,...T — 1 que son los puntos
intermedios entre dos estadisticos de orden sucesivos. Posteriormente se construyen intervalos de forma
tal que cada intervalo contenga a un unico estadistico de orden. En este sentido el primer y ultimo

intervalo son Iy = (—00,21) y It = (2r-1,00), mientras que los intervalos intermedios se definen como
Ik = (Zk,h Zk)Vk = ]., 2, LT —1.

Los intervalos antes mencionados son importantes, ya que son utilizados para construir la densidad de
entropia empirica. Con esto se puede calcular la distribuciéon de maxima entropia a partir de los datos.



Luego se sortean valores provenientes de la distribuciéon de maxima entropia para construir muestras de
la muestra ordenada, y finalmente se reordena cada réplica para recuperar el orden original de los datos.

2.2. El Filtro de Christiano y Fitzgerald

Como se mencioné al inicio del trabajo se estimara el ciclo del IVFPIB mediante el filtro univariado de
Christino y Ftzgerald [1999] (CF), en lo que sigue se realizard una breve descripcién del mismo. Este
filtro puede expresarse como una media movil finita, valor de la serie filtrada en el momento ¢ se obtiene
como sigue:

t—1
cif = Y 'y

j=t—T

donde Y; es la serie de entrada de la que se dispone de una muestra de tamano T, (y1,¥y2...,yr). Se
puede destacar que a diferencia del filtro Baxter King? el filtro CF utiliza todos los datos de la muestra
para estimar C} I o que tiene como consecuencia que el filtro no es simétrico.

Debido a que una cantidad de series macroecondémicas presentan espectros similares al de un paseo
aleatorio, los autores utilizan esta funcién para ponderar cada frecuencia en la derivacién del filtro. Los
coeficientes del filtro, son los que se derivan de resolver el siguiente problema de optimizacién donde se
incorpora como ponderacién de cada frecuencia, el pseudo-espectro de un paseo aleatorio.

Min Q= [ fee)—wie| o 1)
-
2(1 — cos(w))

donde f(w) =

La funcién f(w) es decreciente en w y tiende a infinito cuando w — 0, asi se le otorga mayor peso a las

frecuencias bajas.?. Resolviendo el problema de minimizacién anterior se obtienen los coeficientes w;f Y
su expresion es la siguiente:

R Lo — i;%ﬂ/)k para j=t—1
qpc.f: vy para j=t—-2,...,T—-t—-1 (2)

J
0 .
%wo - Zk:jJrl Yy para j=T —1

Teniendo en cuenta la manera en que se obtienen los valores de la serie filtrada y la forma de los coefi-
cientes, se puede observar que cada dato es obtenido con un conjunto de coeficientes diferente a los demaés.
Esto quiere decir que la funcién de ganancia depende de la posicién que ocupe el dato, por lo que cada
dato tiene asociada una funcién de ganancia distinta. En Iacobucci [2005] se muestra la representacién
grafica en tres dimensiones de esta funcién y alli se puede ver que en algunas posiciones, el filtro deja
pasar las frecuencias estacionales.

En CF no hay una restricciéon que asegure que la serie de salida sea estacionaria, por lo cual en caso que
la serie original presente una raiz unitaria, la tendencia deberd ser tratada antes de aplicar el filtro.

20tro filtro de tipo pasa-banda desarrollado Baxter King [1995)
3En particular f(w) < 1 cuando w > arcos(1/2) ~ 1,05 que equivale a perfodos menores a seis trimestres



3. Intervalos de confianza Bootstrap

En esta seccién se realizard una breve descripcién de los principales métodos para calcular intervalos de
confianza y se detalla la estrategia elegida para la construccién de los intervalos para el ciclo estimado
del IVFPIB del Uruguay.

3.1. Meétodos para el calculo

Existen muchos métodos para calcular intervalos de confianza de un parametro # mediante el bootstrap,
los més frecuentemente usados son Método estandard y el Método de percentil. Dentro de cada uno de
estos existen varias posibilidades, en el caso del método percentil es muy corriente realizar una correccion
por sesgo.

Los intervalos de confianza se calculan en un contexto de datos iid y en el que se aplican técnicas de
remuestreo general, como en A.l. Los datos observados son Y7,Y5,...,Y, iidcon Y} ~ F,y 0 es
el parametro que se desea estimar. Luego T es un estadistico utilizado para estimar 6, ¢ es el valor del
estadistico en la muestra observada y t* son los valores que adopta T cuando se evalia en la réplica
bootstrap de la muestra Y7*, Y5, ..., Y ",

Método estandard:

El método més sencillo para obtener intervalos de confianza bootstrap es el estandard. Asumiendo que
la distribucién del estadistico T' es aproximadamente normal, el intervalo de confianza al (1 — «)100 %
para 0 es: [t — 2za07 ; t+ 2207

El remuestreo interviene en la estimacién del desvio estdndar del estimador 67 que se obtiene mediante
la ecuacién (4)

Para poder aplicar este método es necesario que T' sea aproximadamente normal e insesgado para 6 y
por ultimo que el remuestreo basado en bootratrap nos brinde una buena aproximacién de op.

Cuando T no se distribuye normal existen otros métodos para estimar los limites de confianza que se
basan en su propia distribucién de frecuencias.

Método de percentil:

En este método, el remuestreo se utiliza para obtener una estimacion de la distribucién de T'. Para esto se
obtienen R réplicas bootstrap de los datos y en cada una se calcula t*, luego la distribucién de T se estima
con F*(z) = £ % I <. Posteriormente para calcular el intervalo de confianza para 6 al 100(1 — «) % se
calculan los percentiles t(R%) y t(leT")’ con lo que el intervalo queda como [t(R%) ; t(Rl’T"“)}'

donde t’(*h) representa el estadistico de érden h de las réplicas t*. En ocasiones el método de percentil
tiene resultados inefcientes, debido a esto es frecuente corregir el calculo de los intervalos de confianza
obtenidos mediante percentiles.

La manera mds directa de corregir el intervalo es reemplazar los percentiles T (estimados mediante

. . 7, *__ .
remuestreo) por los percentiles de los valores “estudentizados” t* = t&*t. Entonces el intervalo queda

T
definido como [t?R%)[ﬁ +t; t?leT")&% +1].




3.2. Estrategia de Estimacion

En este apartado se describe como se combinan las herramientas comentadas para construir los intervalos
de confianza para el ciclo del IVFPIB. A diferencia de los intervalos descritos més arriba, en este caso
el objetivo es obtener un rango de valores creibles para el valor del ciclo estimado en cada momento del
tiempo.

El primer paso es obtener un conjunto de réplicas del ciclo estimado. Para esto se construyen R réplicas de
la serie original y a cada una de ellas se le aplica el filtro CF para estimar el ciclo. De esta manera, el ciclo

estimado es la serie C,Co, ..., Cr que surge de aplicar el filtro CF a la muestra original Y7,Y5,..., Y7y
la r-ésima réplica del ciclo es la serie C7, 5, ..., C que surge de aplicar el filtro CF a la r-ésima réplica
YUYy, .. Yrn

Para la obtencién de Y7, Yy, ..., Y] se utiliza primero la técnica de remuestreo basada en modelos y

luego el remuestreo basado en maxima entropia. La obtencién de las réplicas del ciclo se ilustra en el
siguiente esquema:

i v . YE ci ¢ .. CE
Yi Y4 Y2 . YE ci c3 .. CE
Y-
.2 — Réplicas — : — Filtro CF — _
Vi Vi oYz .. vE cLocz .. Ch

En el esquema anterior se considera la h-ésima fila de la matriz que tiene las réplicas del ciclo para el
periodo h. Esta fila es el conjunto C}, » =1,2,... R que son las R réplicas de C}.

Las observaciones C},C?, ..., C}If son independientes entre si ya que las réplicas fueron obtenidas de esa
forma (aunque dentro de la misma réplica esto no se cumple, es decir C; NO es independiente de C7)
y son “idénticamente distribuidas” porque todas fueron obtenidas aplicando el mismo filtro lineal a una
serie con las mismas propiedades aleatorias.

En resumen se puede aplicar el método percentil del caso iid para obtener un IC para cada valor del ciclo,
donde el estadistico T es el filtro CF, el valor ¢ es la estimacién de C}, con los datos originales, los valores
t* son los ciclos estimados en cada réplica Cj y el pardmetro de interés 6 es el valor de la senal ciclica
que es inobservable.

Otra opcién seria hacer las réplicas directamente sobre el ciclo, pero esta opcién no parece adecuada
en el sentido que estariamos aplicando el filtro una tnica vez, como el objetivo es obtener intervalos de
confianza para el ciclo estimado, la estrategia de replicar los datos de IVFPIB y posteriormente aplicar
el filtro a cada réplica es méas apropiado.

4. Resultados

En esta seccién se presentan las estimaciones del trabajo. Se comienza con el modelo ARIMA ajustado a
la serie de IVFPIB, este modelo se utiliza como base de las réplicas basadas en modelos. Luego se muestra
el ciclo estimado con el filtro CF y se estiman intervalos de confianza para el mismo con dos metodologias.
Los intervalos de confianza se obtienen como se explicé en la seccion anterior, hay dos versiones de ellos
en la medida que se trabaja con dos formas de obtener las réplicas de la serie original.



4.1. Modelo ARIMA

Los datos utilizados consisten en la serie trimestral de Indice de Volumen Fisico del Producto Bruto
Interno (IVFPIB) entre el primer trimestre del afio 1975 y el primer trimestre del ano 2009. El dltimo
dato disponible 2009.1 representa un crecimiento del 2.3% del PBI respecto a igual perfodo del afio
aterior.

Se probaron distintos modelos alternativos, la identificacién automéatica de datos atipicos detecta el tltimo
dato disponible como outlier aditivo. Esto quiere decir que la identificacién automatica no incorpora el
tltimo dato en el modelo como una caracteristica de la serie, por lo que no incorpora la disminucién en
el crecimiento del producto. Es por esto que se excluye en la deteccién de atipicos al ultimo dato.

El modelo finalmente seleccionado para el IVFPIB es un ARIMA — AI(0,1,0)(0,1,1)4 en niveles, con
tres valores atipicos, un aditivo en 1982.3, un cambio transitorio en 1995.3 y un cambio de nivel a partir
de 2002.3.

Este modelo predice un crecimiento promedio para el ano 2009 de 0,64 %, es decir una desaceleracién
marcada del crecimiento respecto a los ultimos anos, lo que obedece al notorio cambio en el contexto
internacional que enfrenta la economia uruguaya durante este ano. Segin estimaciones de CEPAL el
producto de América Latina y el Caribe se contraerfa en 1.9 % durante 2009, con una fuerte desaceleracién
para todos los paises de la regién y caida en varias de las economias més importantes como México, Brasil
y Chile. Esto relativiza la baja tasa de crecimiento uruguayo ya que el pais atravesaria este contexto de
crisis sin mostrar una tasa negativa de crecimiento.

En el cuadro 1 se muestra el crecimiento estimado de cada trimestre del ano 2009 respecto a igual trimestre
del ano anterior, asi como el promedio anual 2009 respecto al 2008 de la serie de IVFPIB y los limites
del intervalo al 95% de confianza. En tanto, para la serie desestacionalizada se presenta el crecimiento
respecto al trimestre anterior.

Cuadro 1: Crecimento estimado en 2009
IVFPIB Inf Sup SA
Trim I 2.34%  2.34% 2.34% -2.43%
Trim IT  -0.27% -3.64% 3.10% 0.96%
Trim IIT  0.18% -4.46% 4.82% 0.86%
Trim IV 041% -4.85% 5.67% 085%
2009 064% -277% 4.05% 0.76%

Los resultados muestran, en relacién a la serie de IVFPIB que se estima una caida para el segundo
trimestre del ano 2009 seguida de tasas de crecimiento positivas pero cercanas a cero. Sin embargo este
resultado no es igual en el caso de la serie desestacionalizada, donde la tasa de crecimiento es negativa
en el primer trimestre del ano 2009 y positiva en el resto del ano.

La diferencia en el signo de la variacién del IVFPIB y la serie desestacionalizada en los dos primeros
trimestres puede estar explicado, al menos parcialmente, por el efecto de la semana de turismo. En el
ano 2008 la semana de turismo pertenecié al primer trimestre, mientras que en el ano 2009 la misma
pertenecié al mes de abril (segundo trimestre). El primer trimestre del afio 2008 es menor que el de este
ano debido a que contiene la semana de turismo entera, cuando se quita dicho efecto se muestra una
caida.

Por otro lado, con estas estimaciones se observa que el pais no entraria en recesiéon durante 2009 ya que
ni la serie desestacionalizada ni el IVFPIB acumulan dos trimestres seguidos con caidas.



Se estima el modelo antes explicitado utilizando la serie del IVFPIB desde 1975.1 a 2009.1. EI modelo se
puede representar como sigue:

(1—-L)(1 - LYy = (1 — 0L*)e; + a1 AO1982 3 + a2 LSa002,3 + 3T Clg9s 3 + caTury

Donde y; = IVFPIB, Tur; es el regresor para el efecto de la semana de turismo, mientras que el resto
de los regresores representan la modelizacién de los valores atipicos identificados?.

4.2. Ciclo Estimado

En la figura 1 muestra el ciclo estimado con el filtro CF aplicado sobre los datos de IVFPIB. El ciclo
recoge, en términos generales, la evolucién de la economia Uruguaya en los ultimos treinta anos. Se pueden
observar los periodos de crecimiento de la segunda mitad de la década del setenta, asi como el crecimiento
de los anos noventa. Por otro lado también se evidencian las crisis economicas de 1982 y 2002, asi como
el impacto del efecto tequila en la mitad de la década del noventa. Si se comparan ambas crisis, se puede
ver que la crisis del 2002 es mds profunda que la del 82. Ademas la crisis del 2002 tiene una salida rapida
mientras que la del 82 perdura maés en el tiempo.

En la tabla 2 se presentan las principales estadisticas de resumen del ciclo obtenido. La media absoluta
de los valores estimados es 2.6 puntos del indice de volumen fisico, luego la media inferior y superior
indican que el ciclo del IVFPIB es mayor cuando es negativo que cuando es positivo.

La suma de todos los valores del ciclo a lo largo del periodo permite tener una descripcién de la simetria
del mismo, este indicador muestra que los valores del ciclo casi se compensan aunque los valores positivos
son algo mayores. Esto indica que el ciclo estimado presenta una leve asimetria positiva. Otro aspecto
que se puede ver en la tabla 2 son los valores maximos y minimos del ciclo, asi como el momento en el que
suceden. El segundo trimestre de 1981 es donde se da el maximo valor del ciclo y en el primer trimestre
del ano 2003 es minimo.

Cuadro 2: Medidas descriptivas del ciclo

Medidas Valores
Med. Abs. 2.65
Med. Sup. 2.57
Med. Inf. -2.74
Val. Max. 7.49
Fecha Max. | 1981.2
Val. Min -9.32
Fecha Min. 2003
Suma 1.23
Desvio 3.29

Otra manera de estudiar las propiedades de los ciclos es a través del espectro poblacional. El estudio de los
mismos permite visualizar dos aspectos fundamentales en el andlisis de los filtros. En primer lugar permite

4Los coeficientes estimados son: oy = —5,7988, s = —5,28, a3z = —7,10, y aa = —0,1958

10



Ciclo del IVFPIB

15

10
|

LN P Ml
SCANRAS

-10
|

-15

I T T T T T T I
1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010

Trimestres

Figura 1: Ciclo estimado con CF

ver, dentro del rango de frecuencia de interés, cuales son las més relevantes en la economia Uruguaya a
través del pico mas grande del espectro. En segundo lugar da una idea de la pureza del componente ciclico,
la que se puede medir a través de la proporciéon de varianza explicada por las frecuencias consideradas
en el ciclo®.

El espectro del ciclo fue calculado utilizando el método paramétrico de aproximacién con polinomios
autoregresivos, la frecuencia que tienen mayor peso en la variabilidad del mismo corresponde a un periodo
de 25 trimestres, el mismo se muestra en el grafico 2. Esta es la duracién del ciclo mas importante de la
economia uruguaya segin esta estimacion.

Respecto de la coyuntura el grafico 1 muestra, para 2009, una secuencia de sucesivas estimaciones con
valores negativos para el ciclo. Esto no ocurre desde la racha de valores negativos que culminé en el
primer trimestre de 2004. El comportamiento de la senal ciclica es consistente con la desaceleracién de la
economfa comentada previamente, sin embargo Rodriguez, et al [2008] recomiendan que para interpretar
mejor la informacién sobre el ciclo se puede observar el crecimiento de la senal de tendencia.

El cuadro 3 muestra los valores estimados del ciclo para 2008 y 2009, estos se acompanan de la tasa de
crecimiento a un paso de la tendencia estimada. Se observa que durante 2008 el ciclo del producto fue
elevado (por encima de su media histérica) acompanado de un crecimiento tendencial entre 1% y 1.59 %,
mientras que en este ano el ciclo presenta una disminucién siendo negativo desde el segundo trimestre de
2009 pero la tendencia contintia mostrando un crecimiento similar al del ano 2008.

La metodologia utilizada en este trabajo asocia la desaceleraciéon de la economia al componente ciclico
manteniendo relativamente estable la evolucién de la senal de tendencia. Esto indica que dicha desacel-
eracién responde a fenémenos de corto plazo y no compromete la dindmica de largo plazo del producto
uruguayo.

°En Alvarez, da Silva (2008) se realiza un estudio més detallado de como utilizar las herramientas espectrales
para comparar distintos ciclos estimados
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Cuadro 3: Ciclo y crecimento de la Tendencia estimados
Trimestre Ciclo Var. Tend.

2008.00 3.73 1.59
2008.25 4.65 1.31
2008.50 4.76 1.07
2008.75 3.80 1.06
2009.00 1.96 1.27

2009.25 -0.06 1.49
2009.50 -1.42 1.43
2009.75 -1.59 1.01
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4.3. Intervalos de Confianza

En los puntos anteriores se estudiaron las proyecciones para el IVFPIB y las estimaciones de los com-
ponentes de ciclo y tendencia. Ahora se pasa a mostrar los resultados de intervalos de confianza para la
senal ciclica, lo que constituye el principal objetivo del presente trabajo.

Intervalo de Confianza por Maxima Entropia
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Figura 3: Intervalo de confianza basado en méxima entropia

La principal utilidad del intervalo de confianza para el ciclo es poder responder si dicha senal es signi-
ficativamente distinto de cero. En el apartado anterior se observé que para el ano 2009 las estimaciones
puntuales del ciclo son negativas desde el segundo trimestre, mostrando una racha de valores por debajo
de cero que no sucedia desde la salida de la crisis del 2002.

Lo que se intenta ahora es determinar desde un punto de vista estadistico si las estimaciones de ciclo son
significativamente distintas de cero. Esto es, jes realmente negativo el ciclo estimado para el 20097. En lo
que sigue se presentan dos estimaciones del intervalo de confianza al 95 % para la senal ciclica, primero se
comentan algunas caracteristias de dichos intervalos y luego se retoma la discusion sobre la significacion
de los valores para el 2009.

En las figuras 3 y 4 muestran respectivamente los intervalos estimados con el remuestreo basado en
maxima entropia y basado en modelos explicado en las secciones anteriores. Como lo muestran las figuras
anteriores los intervalos estimados en este trabajo no parecen presentar las caracteristicas de los estimados
por Gallego y Jhonson.
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Intervalo de Confianza basado en modelo ARIMA
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Figura 4: Intervalo de confianza basado en modelo ARIMA
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En términos comparativos ambos intervalos tienen una amplitud variable, sin embargo en el caso del
intervalo calculado con méaxima entropia la tasa de crecimiento de la amplitud es menor que en la
estimacién basada en modelos. Por otro lado se puede ver que en buena parte del tiempo el ciclo estimado
contiene al cero.

Cuadro 4: Amplitud de IC
Entropia | Modelos
Min. 1.342 2.558
1st Qu. 2.163 3.995
Mediana 2.559 4.049
Media 3.039 4.067
3rd Qu. | 4.068 4.134
Max. 7.737 4.896

En relacién a la amplitud de los ciclos estimados, es notorio que la misma es sensible a la metodologia que
se utiliza para hacer las réplicas. Las réplicas basadas en modelos resultan en intervalos de confianza mas
amplios para el ciclo estimado que aquellas basadas en réplicas obtenidas mediante méxima entropia. La
tabla 4 muestra algunas estadisticas de resumen basicas de la amplitud de los intervalos donde se ilustra
el comentario anterior.

Vinculado a las diferencias en al amplitud se aprecian variaciones entre los métodos a la hora de estudiar
si el ciclo estimado es o no significativo, es decir si el intervalo de confianza estimado contiene o no al
cero. Este resultado es interesante de conocer ya que el hecho de que el ciclo del IVFPIB se encuentre por
encima de la tendencia, es decir sea significativamente distinto de cero, puede ser un indicio de presion
inflacionaria en la economia. Finalmente, los graficos 3 y 4 muestran que los intervalos de confianza

Cuadro 5: Proporcién de Trimestres que 0 € IC

Método IC | 0 € IC | Prop.encima deT
Entropia 0.29 0.37
Modelos 0.46 0.28

estimados para el ciclo contienen al cero en todos los trimestres de 2009. El cuadro 6 muestra con mayor
detalle los valores de ambos intervalos para los dos ultimos anos del periodo de estudio. Se observa que no
es posible concluir que el ciclo sea negativo durante el 2009, aunque si que el mismo fue positivo durante
2008.

Esto relativiza en alguna medida los comentarios de la seccién anterior, ya que no es posible afirmar que
el ciclo del IVFPIB es negativo actualmente. De todas formas mirando los valores del cuadro 6 es posible
afirmar que el ciclo en 2009 ha disminuido en relacién a su valor de 2008, lo que permite mantener el
estudio en términos de la desagregacién de la dindmica del producto en términos de ciclo y tendencia.
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Cuadro 6: Intervalo de Confianza para el Ciclo

Max. Entropia | Modelos
Trimestre | Inf Sup Inf  Sup
2008.1 1.59  6.00 | 1.79 5.81
2008.2 1.61 6.75 2.73 6.81
2008.3 1.04 6.01 | 275 6.79
2008.4 -0.11  4.42 1.64 5.81
2009.1 -2.06 2.53 |-0.31 4.04
2009.2 -3.65 0.88 |-2.14 2.03
2009.3 -4.04 0.12 | -3.68 0.62
2009.4 -3.65  0.64 |-3.92 0.62

5. Comentarios Finales

El objetivo principal de este trabajo supuso la construccién de un intervalo de confianza para la sefial
ciclica en todo el periodo de estudio. Se presentaron dos metodologias para construir dicho intervalos,
ambas basadas en técnicas de remuestreo adaptadas a datos dependientes.

Tanto el intervalo basado en modelos ARIMA como el basado en Maxima Entropia, son satisfactorios en
el sentido que dan un conjunto de valores entorno a la estimacion puntual del ciclo. Esto no es lo que
ocurre con el intervalo de confianza construido en Gallego y Johnson[2001] que por otra parte es la tinica
referencia encontrada en la literatura.

Las réplicas basadas en modelos resultan en intervalos de confianza mas amplios para el ciclo estimado
que aquellas basadas en réplicas obtenidas mediante maxima entropia.

Los intervalos de confianza estimados para el ciclo del IVFPIB contienen al cero en todos los trimestres
de 2009, por lo que no es posible concluir que el ciclo sea negativo durante el 2009.

En relaciéon a la dindmica de corto plazo del producto de la economia uruguaya, las estimaciones pre-
sentadas muestran al IVFPIB con un crecimiento de 0.64 % promedio para el afio 2009. Por otro lado el
producto no acumulara dos trimestres seguidos con caida en términos desestacionalizados, por lo que no
se estima que la economia entre en recesién en el ano 2009.

La metodologia utilizada en este trabajo asocia la desaceleracion de la economia al componente ciclico
manteniendo relativamente estable la evolucién de la senal de tendencia. Esto indica que dicha desacel-
eracién responde a fenémenos de corto plazo y no compromete la dindmica de largo plazo del producto
uruguayo.

Esto surge de la desagregacién de la dindmica del IVFPIB en sus senales del ciclo y tendencia. Dicha
desagregacién muestra que en 2009 los valores del ciclo son menores a los del 2008 mientras que el
crecimiento de la tendencia en 2009 se mantiene en valores similares a los del ano anterior.
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A. Marco Teorico

En esta seccién se presentan las herramientas que se utilizan para la estimacion del ciclo y la construccion
de intervalos de confianza. Primero se describen brevemente las técnicas de remuestreo tanto en el contexto
tradicional de datos iid como en el caso que los datos muestren dependencia temporal, y para terminar
se describe el filtro disenado por Christiano y Fitzgerald que es utilizado para estimar el ciclo del PIB
uruguayo.

A.1. Técnicas de Remuestreo General

Las técnicas de remuestreo surgen con los trabajos de Efron en 1979 quién define las bases conceptuales
que sustentan las técnicas estadisticas basadas en simulaciones. Estas técnicas pueden utilizarse para
obtener estimaciones de sesgo, varianza, intervalos de confianza y otras propiedades de los estadisticos en
situaciones complejas. El contexto en que se desarrolla este tipo de aplicaciones puede presentarse como
sigue:

L} Y17Y2,...,Yn iid con Y1 ~ F
= 0 es el pardmetro de interés

= T es un estadistico utilizado para estimar 6

La esencia del “bootstrapping” es la idea que, en ausencia de cualquier otro conocimiento sobre la dis-
tribucién de una poblacién, la distribucién de valores encontrada en una muestra aleatoria de tamano n
de la poblacién es la mejor informacién para aproximar su distribucién de probabilidades.

En esta situacién el problema consiste en estudiar las propiedades de la distribucién del estadistico T,
para lo cual hay dos grandes caminos. En el primero se cuenta con un modelo parametrico para la
funcién de distribucién F, es decir que existe ¢ tal que F' = F(¢,y). En este caso el pardmetro de interés
0 = h(¢). A partir de un estimador de ¢, se obtiene una estimacién para la distribucién de los datos,
F=F (é, y). En el caso que no se disponga de un modelo para la distribucién F, esta puede ser estimada
con la distribucién empirica de los datos. Esto es, F' = F,,(y) = L 3" I, <,.. Esta es una aproximacién no
paramétrica del problema.

El estadistico T' es una funcién de los datos y por lo tanto sus propiedades estocésticas dependen de F.
Asi por ejemplo el sesgo del estadistico se expresa como § = b(F') = E(T/F) — 6. Esta cantidad debe ser
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estimada ya que tanto § como F' son desconocidos, lo que se logra sustituyendo ¢ por T(y1,.-sYn) =ty
F por F. Se debe tener en cuenta que b(F) puede ser cualquier otra caracteristica de la distribucién de
T.

Entonces se quiere calcular B = b(F) = E(T/F)—t como estimador de 3. Se puede notar que el estimador
del sesgo tiene la misma forma funcional pero evaluada sobre F' en lugar de la verdadera distribucion.

En muchas situaciones el cdlculo de b(ﬁ') puede ser muy complejo, ya sea porque la funcién b(.) involucra
momentos de mayor orden, cuando el tamano de la muestra es pequeno o cuando estd basado en la
distribucién empirica. Es aqui donde aparece la utilidad de las técnicas de remuestreo, que se basan en
construir una aproximacién de 3 que simplifica el cdlculo de b(.).

Las aproximaciones se obtienen a partir de simular el conjunto de datos, una simulacion de los datos
consiste en Y{*, Y5, ...,Y” donde cada YV;* ~ F'y son independientes entre si. Entonces se simulan R
conjuntos de datos distintos y en cada un de ellos se calcula T* = T(Y7*,Y5",...,Y,") obteniéndose una
secuencia T7,...Tj que provienen de la distribucién de T/ F.

De esta manera, continuando con el ejemplo del sesgo de T, se pude calcular la estimacién de B = b(F )
con Bpg, donde

1 R
Br=—S T —t 3

Si se quisiera estimar la varianza de T, seria:

R
_ 1 * k2
Vi 7y 0 - T) (4)

La idea bésica del bootstrap no paramétrico es que en ausencia de otra informacién sobre la poblacién, la
distribucién de una muestra aleatoria es la mejor guia para determinar la distribucién de la poblacién; por
lo tanto, remuestrear la muestra con reemplazamiento nos aproxima a lo que sucederia si se remuestrea
la poblacion.

A.2. Remuestreo en Series de Tiempo

En el caso del remuestro con datos independientes e idénticamente distribuidos recién comentado, la
construccién de las réplicas es relativamente sencilla. Es decir, el objetivo es obtener Y;* ~ F , para lo que
cada dato observado debe tener igual probabilidad de ser seleccionado por lo que esto se logra con una
MAS (Muestra Aleatoria Simple) con reposicién de los datos.

En cambio si los datos tienen una estructura de dependencia, el esquema anterior no puede ser aplicado.
A continuacién se describen algunos métodos para obtener réplicas en el caso de datos con dependencia
temporal.

Remuestreo Basado en Modelos

Esta metodologia consiste en ajustar un modelo ARIMA Y; = ¢(L)e; a los datos, obtener los residuos
del modelo ajustado € = (1[)(L))*1Yt y con ellos generar una nueva serie. Para ello se sortea una muestra
aleatoria simple con reposicion de €;, y a partir de esa muestra se obtiene una réplica de la serie original.
Esta es la forma més directa de obtener un conjunto de variables independientes e idénticamente dis-
tribuidas en donde se puede aplicar la técnica tradicional de bootstrap. De forma esquematica es posible
representar este método de la siguiente manera:
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1. A partir de {y1,92...,yr} se estima un modelo ARIMA y se obtiene ¢)(L) y &

2. Serealiza una muestra aleatoria simple con reposicién de los residuos del modelo estimado, obteniéndose
{eb,eb ..., el}} que es un conjunto del mismo tamano de la serie original donde pueden existir val-
ores repetidos.

3. Se construyen réplicas del modelo ajustado calculando y? = ¢ (L)el.

4. Parabe 1,2,..., B se repiten los pasos 2 y 3.

La principal ventaja de este método es que se le puede aplicar a cualquier serie que sea modelable con
un ARIMA. Esta metodologia arroja buenos resultados cuando el proceso generador de los datos es el
modelo ARIMA utilizado para construir las réplicas. Los problemas de este método surgen cuando el
modelo ARIMA no es correcto 6 cuando las réplicas del modelo no son estacionarias.

Remuestreo Basado en Bloques

El segundo método de remuestreo construye bloques de la serie original de tal forma que sean indepen-
dientes, y luego el remuestreo es aplicado sobre los bloques. Para la construccion de los bloques no es
necesaria la estimacion de un modelo, por lo que es un método no paramétrico.

Los bloques se pueden construir solapados o no solapados. A partir de {y1,¥2...,yr} los bloques no
solapados de tamano h son

z21 = (y17y2, . ~-yh), 22 = (yh+17yh+27 - Y2h), 2T/h = (YT—h, YT —ht1s - - ~yT)

es decir la serie original se particiona en 7'/h bloques de observaciones consecutivas que no se solapan
entre si. Por otro lado los bloques solapados son

21 = (ylvaa . --yh), zo = (yz,y37~--yh+1), ZT—h+1 = (yT—h,yT—h+1,---yT)

En este caso se obtienen T'— h+ 1 bloques, cada bloque de tamano h repite h — 1 observaciones del bloque
anterior.

Una vez que los bloques son construidos se sortea una muestra simple con reposicién de bloques de tamano
T/h, con la que se construye una réplica de la serie original concatenando los bloques sorteados. Esto se
repite B veces. Si la serie es estacionaria la dependencia entre observaciones disminuye a medida que la
distancia entre ellas aumenta, la idea de estos métodos es que la dependencia de la serie esté contenida
al interior de los bloques para tratarlos como intercambiables.

Esto motiva que el tamano de los bloques sea suficientemente grande como para captar la dependencia de
la serie. Por otro lado como el objetivo es tener una gran cantidad de estimaciones distintas del parametro
de interés (en este trabajo la sefial ciclica), es necesario contar con muchas réplicas distintas de la serie
original. Pero la cantidad de réplicas a su vez estd limitada por el nimero de bloques, esto apunta a que
el tamano de los bloques sea pequeno para poder tener muchas réplicas distintas. Los dos efectos antes
mencionados deben ser tenidos en cuenta para la definicion del tamano del bloque.

Existen muchas variantes para la construcciéon de los bloques, entre ellas la combinacién del método
basado en réplicas de modelos y bootstrap en bloques. Dicho método consiste en obtener los residuos de
un modelo ARIMA y luego construir las réplicas de los residuos con bloques. Otra forma es que el tamano
de cada bloque sea aleatorio, esto permite obtener réplicas que son estacionarias cosa que no sucede con
el esquema de bloques simples.

Remuestreo Basado en Maxima Entropia
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Esta técnica es presentada en H.D Vinod [2003], la misma se basa en considerar el criterio de maxima
entropia para la construccién de las réplicas bootstrap. Este método es 1til ya que no se necesita definir
un modelo, ademas de no ser necesario contar con una serie estacionaria para su implementacién.

La entropia es definida como la esperanza de la informacién de Shannon, como sigue:
H = E(—logf(x))
Se imponen las condiciones para que f(x) sea una funcién de densidad y que ademds maximice H.

Primero se ordenan los datos y se define z; = 0,5(x¢) + z(41))Vt = 1,2,...7 — 1 que son los puntos
intermedios entre dos estadisticos de orden sucesivos. Posteriormente se construyen intervalos de forma
tal que cada intervalo contenga a un Unico estadistico de orden. En este sentido el primer y tultimo
intervalo son I} = (—00,21) y It = (27-1,00), mientras que los intervalos intermedios se definen como
Iy = (zg—1,2)Vk=1,2,... T — 1.

Los intervalos antes mencionados son importantes, ya que son utilizados para construir la densidad de
entropia empirica. En particular esta funcién es:

1 _
flx) = mflel”( 11)33611 (5)
@) = e pety
flx) = po—— x e I

donde my = 0,75z (1) + 0,252 (2), mr = 0,75z () + 0,252 (7_1) y mg = 0,252, 1) + 0,502 () + 0,252 (j41)-
Con esto se puede calcular la distribuciéon de méxima entropia a partir de los datos, en el articulo de
Vinod se cita a Kagan (1973) y Theil-Laitinen(1980) como antecedentes para el cdlculo de estas funciones.
Luego se sortean valores provenientes de la distribucién de méaxima entropia para construir muestras de
la muestra ordenada, y finalmente se reordena cada réplica para recuperar el orden original de los datos.

Con el objetivo de evaluar la performance del método basado en méxima entropia propuesto por Vinod
en una aplicacién concreta, se replicé un ejemplo contenido en “Time Series Analysis...” Cryer, Sik-Chan
(2008). En este libro, los autores ejemplifican las técnicas de bootstrap aplicadas a modelos ARMA
mediante el cdlculo de intervalos de confianza para los coeficientes estimados de un AR(3) utilizando los
datos hare.

El cuadro 7 es idéntico a la tabla 7.10 de [?] a la que se le agrega una fila que corresponde a el intervalo de
confianza con réplicas basadas en maxima entropia. Las demas filas del cuadro representan los intervalos
para los coeficientes del modelo usando réplicas basadas en modelos con distintas variantes (ver [?]).

Los resultados del cuadro 7 muestran que los intervalos de confianza obtenidos a partir de las réplicas
basadas en méxima entropia son similares al resto. En alguno de los caso podria presentar menor amplitud
que los intervalos basados en modelos y esto puede indicar que el método propuesto por Vinod subestima
la variabilidad de la serie. Sumado a los comentarios contenidos en [?] hace que los resultados obtenidos
con este método deben ser tomados con cuidado.
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Method
1
II
111
v
Entropia
Theoretical

arl
(0.593, 1.269)
(0.612, 1.296)
(0.699, 1.369)
(0.674, 1.389)
(0.814, 1.290)
(0.684, 1.42)

ar2
(-0.655, 0.237)
(-0.702, 0.243)
(-0.746, 0.195)
(-0.769, 0.194)
(-0.661, 0.087)
(-0.806, 0.347)

ar3
(-0.666, -0.018)
(-0.669, -0.026)
(-0.666, -0.021)
(-0.665, -0.002)
(-0.573, -0.109)
(-0.768,-0.0178)

intercept
(5.115, 6.394)
(5.004, 6.324)
(5.056, 6.379)
(4.995, 6.312)
(4.849, 6.552)
(5.032, 6.353)

noise.var

Cuadro 7: Intervalos para AR(3) con los datos hare

23




