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1. Introducción 

La importancia de establecer los puntos de giro con exactitud ha sido una cuestión relevante 
para el análisis coyuntural y las posibles políticas aplicadas a partir de un diagnostico 
determinado sobre el estado actual de la economía. 
  ¿Cómo podemos saber si estamos en recesión?, ¿cómo sabemos si ya ha terminado? y 
¿cómo podemos predecirla? son algunos de los principales interrogantes que un investigador 
puede hacerse cuando comienza a estudiar las fluctuaciones (Harding, 2008). Asimismo, 
representa un análisis preliminar indispensable para comenzar a estudiar cuestiones vinculadas a 
la caracterización del ciclo económico de un país, como así también la elaboración de 
indicadores adelantados. En consecuencia, la importancia radica en la posibilidad de identificar 
los cambios de fase y sus implicancias para posteriores análisis.  
 Por otra parte, muchos países carecen de una cronología cíclica oficial, lo que torna valiosas 
las investigaciones desarrolladas en ese sentido. Tal vez dicha ausencia sea la razón de la 
existencia de abundante bibliografía sobre fechado cíclico a nivel internacional. 

2. Filtros simétricos 

2.1 Filtro de Hodrick-Prescott 

El filtro de Hodrick-Prescott (filtro HP en adelante), se propone descomponer la serie 
observada, ݕ௧, en una tendencia no estacionaria, ݃௧, y un componente residual estacionario, ܥ௧. 
Nótese que ambos ݕ௧ y ݃௧ no son observables. El problema radica entonces en extraer una 
estimación de la tendencia, desde los datos observados de la serie. El filtro HP resuelve este 
problema de la siguiente manera:	 

   

ሼ௚೟ሽ೟సభ೅݊݅ܯ                                                              	∑ ሺݕ௧ െ ݃௧ሻଶ
்
௧ୀଵ                                                 

(2.1) 

sujeto a: 

෍ሾሺ݃௧ାଵ െ ݃௧ሻ െ ሺ݃௧ െ ݃௧ିଵሻሿଶ ൑ ߤ

்

௧ୀଵ

 

  
donde la restricción está representando que el grado de variabilidad expresado en segundas 
diferencias debe ser menor o igual a ߤ (la tendencia más suave). Dado cierto valor de ߤ, la 
resolución de éste problema es igual a encontrar el componente de tendencia en cada período 
que minimiza la siguiente función sin restricciones: 
 

ሼ௚೟ሽ೟సభ೅݊݅ܯ            ܮ	 ൌ ሼ∑ ሺݕ௧ െ ݃௧ሻଶ ൅ 	ߣ ∑ ሾሺ݃௧ାଵ െ ݃௧ሻ െ ሺ݃௧ െ ݃௧ିଵሻሿଶ
்
௧ୀଵ

்
௧ୀଵ ሽ           (2.2) 

Las condiciones de primer orden para el problema son: 
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      para t=3,4,…,T-2 

 

En forma matricial, puede ser escrito como: 

                                                       ܿ̂ ൌ ܨߣ ො݃                                                                 (2.3) 

donde el circunflejo denota la estimación de los componentes no observables, y F es la matriz 
de coeficiente de orden TXT, dada por: 
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 Teniendo en cuenta que ݕ௧ ൌ ݃௧ ൅ ܿ௧, y por (2.1), tenemos que ݕ െ ො݃ ൌ ܨߣ ො݃, o lo que es lo 
mismo, reordenándolo, ො݃ ൌ ሺܨߣ ൅  ,Nótese también que por la estructura de la matriz F .ݕሻିଵܫ

la suma de cada columna es cero, y en consecuencia: ∑ ܿ̂௧ ൌ 0்
௧ିଵ . 

 Cuanto más alto sea el valor que asume lambda, mayor es el castigo sobre la variabilidad de 
la serie y mayor es la suavización. En el caso extremo, lambda igual a infinito, implica mínimos 
cuadrados ordinarios. El parámetro lambda penaliza la aceleración en el componente tendencial 
con respecto al componente cíclico. El valor que asume depende de la periodicidad de la serie. 
En la literatura se recomienda λ=100 para datos de frecuencia anual, λ=1.600 para datos 
trimestrales y λ=14.400 para datos mensuales. Existe “cierto consenso” que esos son los valores 
adecuados. Sin embargo, es aquí donde se centran las críticas a este filtro, puesto que la elección 
es relativamente arbitraria. El valor óptimo de λ permanece aún como un problema abierto. 
 Existe otro inconveniente vinculado al filtro HP (que es también compartido por el filtro 
Baxter-King, abordado en la próxima sección) asociado al carácter infinito que tiene el proceso 
de medias móviles que lo subyace. Sin embargo, la serie a la que el investigador se enfrentará 
será finita, por lo que deberá modificar el modelo o los datos. Hodrick y Prescott resolvieron el 
problema asumiendo que el ciclo es un proceso ruido blanco, que se desarrolla de acuerdo a un 
modelo probabilístico. En concreto, las estimaciones son promedios ponderados de los datos 
reales. Esto puede verse como: 

(yt  - gt)ൌ ∑ ݀௛௧ ௛ܻ
்
௛ୀଵ                                                           (2.4) 



donde dht es el ponderador de cada valor de la estimación de (yt - gt). Ahora, si esto es así, 
subsiste aún un problema adicional: el ponderador está dependiendo del tiempo. Sin embargo, 
Baxter y King (1995) demostraron que para valores intermedios de la serie, las propiedades de 
la serie filtrada no difieren de manera significativa de un filtro ideal, pudiendo sí diferir al 
comienzo y al final de la serie. Esto quedará más claro en la siguiente sección. 

Por último, es importante notar que el filtro HP no genera cambios de fase, se aproxima bien 
a un filtro ideal cuando el valor de λ es elegido de manera apropiada, produce series 
estacionarias cuando las mismas están integradas hasta el orden cuatro, y es operacional. 

2.2 El filtro de Baxter-King 

En su artículo original, Baxter y King (1995) plantean que el desarrollo de cualquier filtro 
debería satisfacer los siguientes seis requisitos:  

 primero, el filtro debe extraer un rango específico de periodicidades, sin afectar las 
propiedades que le son propias;  

 segundo, no debe introducir un cambio de fase que altere la relación que existe entre la 
serie temporal y la frecuencia; 

  tercero, el filtro debe ser una aproximación óptima de un filtro ideal; 

  cuarto, el filtro debe producir una serie estacionaria cuando se aplica a series con 
tendencia; 

  quinto, el método debe ser capaz de obtener un componente cíclico que no dependa de la 
amplitud del período, o del sub-período que se esté considerando;  

 finalmente, exigen que el método sea operacional, vale decir de fácil uso y aplicación. 

 Básicamente, tiene dos etapas: en la primera se mide el ciclo, y posteriormente se aísla 
mediante la aplicación de medias móviles. 
 Baxter y King (1995) reconocen tres filtros lineales: low-pass (LPk(p)), high-pass (HPk(p)) 
y band-pass (BPk(p,q)), donde k es la cantidad de rezagos del promedio móvil, p la periodicidad 
mínima aceptada por el filtro y q la periodicidad máxima aceptada. Sintéticamente, un low-pass 
retiene componentes de lento movimiento. Un high-pass contiene ya componentes de 
movimiento relativamente mayor, incluyendo el componente irregular y estacional. Por último, 
un band-pass en un promedio móvil que aísla los componentes periódicos de la serie que cae en 
una frecuencia especifica. 
 El problema radica entonces en la elección de una cantidad adecuada de rezagos. Incluir más 
y más rezagos acercará el filtro al “filtro ideal” del que hablan los autores, pero a costa de una 
pérdida creciente de datos por encima y por debajo del valor de interés. Por la forma en la que el 
filtro está construido se perderán k datos al comienzo y al final, con una cantidad total igual a 
dos veces la cantidad de rezagos, lo que en la práctica supone una de sus mayores desventajas. 



3. Análisis del ciclo 

 Actualmente, coexisten dos concepciones del ciclo: la de ciclo de negocios (o business cycles) y 
la de ciclos de crecimiento (o growth cycles). 

3.1 Ciclos de negocios (Business Cycles) 

La aproximación del enfoque denominado Business Cycles se ha correspondido con un desarrollo 
lineal y determinista del fenómeno de estudio, representado en muchas ocasiones por un sistema de 
ecuaciones en diferencias, que no logran explicar del todo la existencia de la persistencia cíclica. En 
este sentido, comenzaron a surgir dudas sobre la capacidad explicativa de este enfoque. Durante la 
década del ´60 se desarrolló un debate en Europa, en el que comenzó a registrarse un cambio en la 
importancia de los enfoques para analizar la temática, desde los Ciclos Clásicos hacia la idea de  
Ciclos de Crecimiento (Artis et. al., 1997). En este sentido, ya Bronfenbrenner (1969), comenzaba a 
preguntarse si el enfoque de Business Cycles resultaba obsoleto, en virtud de que la evidencia 
surgida luego de la Segunda Guerra Mundial daba cuenta de fluctuaciones de mediano y corto plazo 
en un conjunto de países, aún luego del conflicto.  
 De cualquier modo, algunos autores como Hicks (1950) trabajaron sobre la base de un sistema 
lineal, pero con amortiguaciones endógenas. En este sentido, la contribución de Hicks (1950) se 
inscribe en el marco de análisis de la escuela marginalista de la época. Aunque los ciclos podían 
evolucionar con trayectorias explosivas alrededor de un sendero de inversión autónomo, siempre 
existirían techos o pisos actuando como amortiguadores.  
 Esta noción del ciclo económico se corresponde con la definición propuesta por Burns y 
Mitchell (1946). Habitualmente, los ciclos se calculan sobre la serie en nivel o en su defecto en 
logaritmo natural. Los máximos locales se denominan picos (peaks) e indican el paso de un período 
expansivo a otro recesivo. En tanto que los mínimos locales representan valles (troughs) e indican 
el paso de una recesión a una expansión. En términos matemáticos, los puntos críticos ocurren 
cuando la pendiente de la serie en nivel es igual a cero. A partir de la determinación de tales puntos 
es posible establecer una cronología cíclica.  
 El principal problema, de esta perspectiva, radica en el procedimiento para la detección de los 
puntos de giro. La National Bureau Economic Research (NBER), organismo encargado de 
identificar las fases del ciclo económico estadounidense, cuenta con un comité que selecciona 
puntos de giro de una manera pragmática que requiere consenso entre sus miembros (Boldin, 1994). 
Los miembros arriban a las conclusiones, utilizando diferentes métodos y analizando la situación 
macroeconómica de la economía. La ventaja de este procedimiento es que permite el juicio humano 
(Harding, 2008; p. 4), lo que en algunas ocasiones puede permitir la inclusión de otras variables de 
difícil consideración dentro de un simple algoritmo mecánico. No obstante, esta forma de proceder 
es riesgosa, ya que los criterios que considera el comité pueden modificarse a través de los años, 
derivando en una cronología que ha ido considerando “criterios cambiantes”.   
 Esa dificultad de los criterios basados en consensos, ha generado el auge de algunos algoritmos 
como el de Bry-Boschan (1977) y el de Harding-Pagan (2002, 2006).  

 



3.2 Ciclos de crecimiento (Growth Cycles) 

El ciclo de crecimiento o desviación (o Growth Cycle) tiene su origen en la crítica de Koopmans 
(1947), según la cual el enfoque de Burns y Mitchell (1946) se trataba esencialmente de medición 
sin teoría, ya que su metodología enfatizaba el análisis empírico sin referenciar a modelos teóricos 
que justifiquen el comportamiento del ciclo. 
 Habitualmente, en esta perspectiva, los puntos de giro de la cronología de referencia reciben el 
nombre de inicio de la recesión (downturn) e inicio de la recuperación (upturn). Existen dos 
procedimientos alternativos, ampliamente difundidos, para determinar esos puntos de giro. 
 El primer método consiste en determinar el ciclo como desviaciones (deviation cycles) desde una 
tendencia de largo plazo. La separación de los componentes de la serie de tiempo, para la obtención 
del componente cíclico, debe realizarse a partir de alguno de los múltiples métodos existentes. El 
principal problema radica en los diferentes valores que asume el componente cíclico según el 
procedimiento empleado. Por otra parte, los filtros utilizados suelen distar de las características 
propias de un “filtro ideal” (Baxter y King, 1999), ya que pueden proveer ciclos atenuados o 
amplificados (según la ganancia –medida por una función de ganancia- sea menor o mayor a uno) 
y/o adelantar o retrasar los extremos (según la función de desfase temporal sea positiva o negativa). 
No obstante, más allá de la forma de extraer el componente cíclico, el punto crítico ocurrirá cuando 
la pendiente de la serie en nivel iguale a la tendencia de largo plazo.  
 El segundo método, puede considerarse un caso especial del primero, puesto que una tasa de 
variación puede ser obtenida mediante la aplicación de un filtro a la serie original (Cancelo, 1994), 
pero que a menudo recibe tratamiento diferenciado. Aunque su uso no forma parte de la corriente 
dominante de las modelizaciones realizadas bajo ciclos de crecimiento, su aparición se debió en 
gran medida a los problemas acarreados por los métodos de filtrado. En esta concepción, el ciclo de 
crecimiento es aproximado por un ciclo de tasas. En consecuencia, los períodos de aumento o 
disminución de la actividad económica dependerán de la tasa de crecimiento, la que podrá ubicarse 
por encima o debajo de la tasa promedio de crecimiento. 
 Habitualmente, la obtención del componente cíclico permite, bajo el enfoque de ciclos de 
crecimiento, realizar una caracterización cíclica para una economía determinada, considerando 
fundamentalmente cinco análisis: de volatilidad, de correlación contemporánea, de cambio de fase, 
de persistencia y de simetría cíclica. 

Para el análisis de volatilidad es habitual considerar dos posibilidades. Por un lado, se puede 
analizar la volatilidad absoluta, esto es medir en cuánto una variable se aleja de su tendencia de 
largo plazo, utilizando el desvío estándar del componente cíclico. Como la serie está en logaritmo, 
la desviación típica muestra la variación porcentual respecto al valor medio. Por ejemplo, si la 
desviación típica es 1,5, significa que en promedio durante el ciclo, la variable en cuestión se desvía 
1,5%. La otra posibilidad consiste en analizar la volatilidad relativa, entendida como el cociente del 
desvío de cada una de las series analizadas con respecto al desvío del PBI. Si el cociente es mayor 
que uno, significa que la serie es más volátil que el PBI. 

La correlación contemporánea permite determinar el grado de co-movimiento entre la serie 
analizada y la que corresponde al PBI mediante el coeficiente de correlación de Pearson. En este 
análisis es usual clasificar a las variables en procíclicas –cuando la correlación es positiva-,  
contracíclicas -con correlación negativa-, o acíclicas -coeficiente de correlación cercano a cero-. 
Asimismo, es usual adoptar un criterio para establecer la intensidad de dicho co-movimiento. Uno 
de los criterios más difundidos es el de Fiorito y Kollintzas (1994), que se muestra en la tabla 3.1:  



Tabla 3.1: Criterio para determinar la intensidad del co-movimiento 

Serie Criterio Fuerte Débil 

Procíclica 0.2 1  0.5 <1 0.2 0.5 
Contracíclica 1 0.2   1 0.5   0.5 0.2   

Acíclica 0 <0.2   

Fuente: Fiorito y Kollintzas (1994). 

El cambio de fase refleja la idea de que la correlación más significativa no tiene por qué 
producirse en el mismo período. Si la correlación más alta en valor absoluto se da entre el PBI del 
período t y una variable X en el período t-1, ó t-2, etc, siendo dicha correlación mayor que la 
observada en t, se dice que X es una variable adelantada. En el caso contrario, cuando existe la 
correlación más alta en valor absoluto entre el PBI del período t y una variable X en el período t+1, 
o t+2, etc., siendo dicha correlación mayor que la observada en t, se dice que X es una variable 
retrasada. La variable X será coincidente si la mayor correlación se da entre valores 
contemporáneos. Esto permite hablar de cambio de fase, en el sentido de que una variable puede 
cambiar antes, en el mismo momento o después que lo hace el PBI. Lo más habitual, es el cálculo 
de la correlación del PBI con X adelantada/rezagada cinco períodos.  

La persistencia apunta a determinar cuánto tarda en pasar de estar debajo de la tendencia a estar 
por encima de la misma. Para establecer esto, se calculan los coeficientes de autocorrelación de 
cada variable. Para datos anuales se pueden considerar los dos primeros coeficientes de 
autocorrelación de las desviaciones cíclicas de cada una de las variables, mientras que para datos 
trimestrales pueden considerarse hasta los cuatro primeros. Pretende reflejar la idea de que el 
crecimiento es seguido de más crecimiento, y las declinaciones son seguidas de más declinaciones. 

Finalmente, la simetría del ciclo refiere a la cuestión siguiente: ¿se comporta el componente 
cíclico de igual manera cuando está por encima como cuando está por debajo de la tendencia? En 
otras palabras, se busca determinar si las recesiones son igual de suaves y prolongadas que las 
expansiones o si por el contrario son igual de abruptas y cortas. Esto puede ser analizado mediante 
el análisis de media, mediana y sesgo de cada serie. De esta manera para una variable pro-cíclica, de 
existir asimetría, el coeficiente del sesgo negativo significa que los valores negativos predominan en 
magnitud a los positivos. Si al mismo tiempo la mediana es mayor a la media, existe claramente 
asimetría cíclica y se comprueba que las expansiones son más largas y suaves que las contracciones. 
En contraposición, si el sesgo es negativo pero la mediana es menor a la media, no existe asimetría, 
pues el sesgo es negativo por una observación negativa extrema. La figura 3.1 ilustra esta situación:  

 

 

 

 

Figura 3.1: Distribución con sesgo negativo 

Media<Mediana<Moda 



4. Determinación de los puntos de giro1 

4.1 Tasas de crecimiento 

Este método, también conocido como “regla de dedo”, puede resumirse en un sencillo enunciado, 
de la siguiente forma: si se registran dos valores negativos de manera consecutiva para la tasa de 
crecimiento anual del PBI trimestral, entonces se considera que la recesión comienza en el primer 
trimestre para el que se obtuvo el registro negativo. De igual forma, para el caso de las expansiones, 
si se registran dos valores positivos de manera consecutiva para la tasa de crecimiento anual del PBI 
trimestral, entonces se considera que la expansión comienza en el primer trimestre para el que se 
obtuvo el registro positivo. El nombre de “regla de dedo”, hace referencia al criterio con el que se 
elige el período que debe transcurrir de manera consecutiva, para que se considere que ha iniciado 
una recesión o una expansión. Desde el año 1974, comenzó a configurarse cierto consenso entre los 
investigadores para fechar un punto de giro si se producen dos trimestres consecutivos (de alza o 
baja), lo cual se produjo luego de la publicación de un artículo periodístico de Julius Shiskin en el 
diario estadounidense New York Times donde proponía tal criterio. No obstante, algunos autores 
como Tsouma (2010) prefieren considerar tres, ya que consideran que la regla de Shiskin detecta 
una cantidad excesiva de recesiones.  
 El método de tasas de crecimiento cuenta con muchas desventajas. En primer lugar, es subjetivo 
en cuanto a la consideración de cantidad de trimestres necesarios para la detección de un punto de 
giro. En segundo lugar, a pesar de su sencillez, este método no muestra ningún aspecto de la 
dinámica del PBI, en virtud de que su cálculo se efectúa para el período t en relación con el nivel 
del PIB en el mismo período del año anterior, o sea el período t – 4 (para el caso trimestral). Esto 
significa, que en el mejor de los casos, “la tasa de crecimiento anual muestra los movimientos de la 
tasa de crecimiento del PIB en el promedio móvil de los últimos cuatro trimestres, lo que 
ciertamente no representan movimientos actuales del PIB” (Krznar, 2011; p. 4). Finalmente, dado 
que la tasa de crecimiento anual del PIB compara los movimientos en el trimestre t y los 
movimientos del PIB en el mismo período del año anterior, no es posible determinar un punto de 
inflexión en la base de las cuentas anuales de las tasas de crecimiento. En consecuencia, resulta 
adecuado utilizar la regla de tasas de crecimiento trimestrales, que puede enunciarse como: 

         1 20  0   0 picot t ty y y  

1 20  0   0 vallet t ty y y           

4.2 Procedimiento de Bry-Boschan 

El procedimiento de Bry-Boschan (1971) (BB) goza de gran aceptación entre los investigadores. La 
principal razón, tal vez sea el relativo éxito que ha tenido en el caso estadounidense. Es que ha sido 
capaz de identificar en el mismo sentido que NBER, el 95% de los puntos de giro de 50 series 

                                                            

1 El desarrollo de procedimientos expuestos a continuación está basado en Rabanal (2016). 

 



económicas, entre los años 1947 y 1966. King y Plosser (1994, p. 7), resumen el procedimiento en 
seis pasos, a saber:  

1. Determinación de valores extremos y sustitución. 
2. Determinación de los ciclos en un promedio móvil de orden 12 (con los extremos reemplazados). 
a) Identificación de los puntos más altos (o bajos) tomando como referencia cinco meses de cada 
lado del punto analizado. 
b Imposición de la alternación de los quiebres, para seleccionar sólo los picos más altos (de los 
múltiples picos) y los valles más bajos de la serie. 
3. Determinación de los quiebres correspondientes en la curva de Spencer (con los extremos 
reemplazados). 
a) Identificación de los valores más altos o más bajos dentro de un rango de +/- 5 meses. 
b) Imposición de la restricción de que la duración mínima del ciclo sea de 15 meses. Para esto, se 
eliminan los picos bajos y los grandes valles de los ciclos más pequeños. 
4. Determinación de los cambios correspondientes a los promedios móviles de corto plazo de 3 a 6 
meses, dependiendo de los meses de dominancia cíclica (MDC). 
a) Identificación de los valores más altos (o más bajos) dentro +/- 5 meses de los cambios de 
dirección seleccionados en la curva de Spencer. 
5. Determinación de los puntos de quiebre en la serie sin suavizar. 
a) Identificación de los valores más altos (bajos) dentro de un rango de [-4, 4] meses, o la amplitud 
asociada al MDC o el cambio seleccionado en el promedio móvil de corto plazo (que es de 3 a 6 
meses). 
b) Eliminación de los cambios de dirección dentro de los 6 primeros y últimos meses de la serie. 
c) Eliminación de los picos (o valles) en ambos extremos de las series que sean más pequeños (o 
más grandes) que los valores cercanos al final. 
d) Eliminación de los ciclos cuya duración sea menor que 15 meses. 
e) Eliminación de las fases cuya duración sea menor que 5 meses. 
6. Presentación final de los puntos de giro. 
 El procedimiento ha sido de gran aceptación entre los investigadores y utilizado en un gran 
número de estudios. Por ejemplo, en Artis et. al. (1997) para determinar una cronología de la 
producción industria para el G7 en el período 1961-1993. También Christoffersen (2000) ha 
realizado lo propio para el caso de Finlandia, Noruega, Suecia y Dinamarca en el período 1960-
1998, con datos de frecuencia mensual. Para el caso de datos trimestrales, se destacan los trabajos 
de Bodart et. al. (2003) y Bodart et. al. (2005). 

Finalmente, la metodología es también susceptible de ser aplicada a datos de frecuencia anual, 
realizando los cambios necesarios para tal fin. En tal caso se considera una duración mínima entre 
dos picos (M) igual a 4 años, una fase mínima entre pico y valle (m) igual a 0,03 años, y una media 
móvil de orden igual a tres, lo que asegura alternancia entre picos y valles. 

4.3 Procedimiento de Harding-Pagan 

 El enfoque de Harding-Pagan (2006) (HP) ha sido denominado por algunos autores como “date 
then average” (Stock y Watson, 2010). De acuerdo con Hamilton (2010), los autores formalizaron 
el tradicional enfoque de Burns y Mitchell (1946) para identificar por aproximación de picos y 
valles locales de la serie, con el objeto de luego buscar la máxima correspondencia entre la 



inferencia a partir de las series individuales para identificar una recesión global. Harding (2008) 
enfatiza la necesidad de que cualquier procedimiento utilizado para el fechado de los ciclos debe 
asegurar la alternancia entre los puntos de giro, para poder realizar predicciones de los mismos. 
 En primer lugar, el método de Harding-Pagan (HP) identifica puntos de giro como mínimos y 
máximos locales y luego, los puntos de giro de toda la serie se establecen de modo que se minimice 
la distancia promedio entre las fechas y los puntos de giro. Para lograrlo, propone la consideración 
de un esquema recursivo basado en dos estados (St) posibles, recesión y expansión, para extraer 
picos y valles. 

1 1 1 1(1 ) (1 )t t t t tS S S                                               (4.1) 

 Siendo (˄t,˅t) un par de series de tiempo binarias capaces de representar la cronología cíclica. 
De esta forma, ˄t=1 indica que un pico ha ocurrido en el período t, y  ˄t=0 significa que un pico no 
ha tenido lugar en t. Del mismo modo, ˅t asumirá valores iguales a 1 (ó 0), según haya ocurrido un 
valle (o no) en el momento t. 
 Como podrá notarse a continuación, este procedimiento difiere del método de Bry-Boschan, en 
lo referido a la duración mínima entre dos picos (M), fase mínima entre pico y valle (m), número 
mínimo de períodos que separan los puntos de giro (e) y el orden de la media móvil (K). La 
alternativa de Harding-Pagan detecta puntos de giro no considerados por el de Bry-Boschan. 
Lógicamente, esto implicará particularidades diferentes para cada cronología. 
 

  4.4 Modelo paramétrico de conmutación de Markov (o modelo de regímenes cambiantes) 

 Los modelos paramétricos de conmutación de Markov (también conocidos como Markov 
Switching Autorregresive Model, MS-AR), fueron presentados por Hamilton (1989), como un 
procedimiento útil no sólo para realizar el fechado cíclico, sino también para poder predecir futuros 
puntos de giro en el ciclo económico. 
 La literatura internacional sobre la utilización de este procedimiento para la obtención de 
cronologías cíclicas es abundante y se ha incrementado en los últimos años. Se destaca el trabajo de 
Chauvet y Piger (2003), quienes utilizan un modelo de conmutación de Markov con el propósito de 
replicar la cronología establecida por la NBER en un período de más de cuarenta años. También 
Chauvet y Hamilton (2005) presentan un modelo paramétrico univariado a la par de un modelo MS 
multivariado con la intención de comparar diferentes algoritmos cuantitativos para la identificación 
de puntos de giro. 
 La naturaleza fundamental del modelo radica en la posibilidad de cambio que tienen los 
parámetros, según el estado que esté transitando la variable. Se asumen dos estados posibles para el 
caso de las fluctuaciones: expansión o recesión. Esencialmente, se trata de un modelo no lineal, ya 
que la conducta de la serie que es descripta, depende de la fase en la que se desarrolla. Asimismo, el 
modelo calcula en forma endógena la fecha de cambio de régimen para los parámetros del modelo.  
 Un simple modelo puede resultar valioso para comprender la propuesta de Hamilton (1989). Sea 
yt alguna medida de la fluctuación del PBI. 
 

1( )
t tt s t s ty y                                                         (4.2) 

 



donde st asume el valor de cero para períodos recesivos ó uno en períodos expansivos. Se asume 
que la perturbación, εt se distribuye N (0,σ2). En consecuencia, emergen cuatro posibilidades de la 
ecuación (4.2): 

 

1 1 1( )t t ty y                                                           (4.3) 

1 1 0( )t t ty y                                                           (4.4) 

0 1 1( )t t ty y                                                           (4.5) 

0 1 0( )t t ty y                                                           (4.6) 

 
μ representa la tasa de crecimiento promedio, y las desviaciones desde dicha tasa son creadas  por el 
disturbio aleatorio εt. La ecuación (4.3) representa expansión en t y t-1, la (4.4) denota expansión en 
t y recesión en t-1, la (4.5) muestra recesión en t y expansión en t-1, y finalmente la (4.6)  da cuenta 
de recesión tanto en t como en t-1. En consecuencia, la evolución de la variable de estado 
(inobservable) st, que define el régimen en que se encuentra la serie, obedece a una cadena de 
Markov de primer orden (Abad, et.al, 2000). Las probabilidades de transición son: 
 

1Pr( 1| 1)t ts s p                                                             (4.7) 

1Pr( 0 | 1) 1t ts s p                                                         (4.8) 

1Pr( 0 | 0)t ts s q                                                            (4.9) 

1Pr( 1| 0) 1t ts s q                                                       (4.10) 

 
p y q son parámetros a estimar, y además de indicar la probabilidad de permanecer en expansión y 
recesión respectivamente, pueden ser utilizados como medidas de persistencia. 
 Para transformar las probabilidades estimadas en cada régimen en puntos de inflexión, es 
necesario establecer una regla formal de decisión. El criterio comúnmente adoptado, es el de 
Hamilton (1989), según el cual existe un punto de giro en aquel período que la probabilidad 
estimada para un régimen es mayor a 0.5.  

5. Casos de aplicación  
 

5.1. Caracterización cíclica de los componentes de la demanda agregada en Argentina con 
Eviews 8. 1993:1-2013:3. 

El objetivo de esta sub-sección es ilustrar los pasos, en Eviews 8, para realizar una caracterización 
cíclica de los componentes de la demanda agregada. Se trabajará sólo con el PBI y el Consumo 
Público a modo de ejemplo. 
 Para comenzar, es necesario abrir el programa haciendo doble click sobre el ícono principal. A 
continuación se debe proceder a importar los datos cargados en el archivo Coyuntura.xlsx. Para 
lograrlo, ir a File-Open-Foreign data as Workfile (Figura 1). Se desplegará el explorador de 
Windows para localizar el archivo; luego se debe seleccionar el archivo Cuyuntura.xlsx y Abrir. En 
esta acción, se despliega la pantalla de lectura de la hoja de cálculo para la conversión de los datos 
desde lenguaje Excel a lenguaje Eviews (Figura 2). En esta pantalla es posible indicarle la hoja 



donde se encuentra la información en el archivo Excel y observar si está leyendo las columnas que 
es necesario importar. Para aceptar la configuración que por defecto ofrece el software, seleccionar 
Finalizar. El resultado es disponer de los datos en el entorno Eviews (Figura 3), pero ahora es 
necesario indicarle al software la tipología de datos con la cual trabajará. 

                   
Figura 1             Figura 2  

Ir a Structure/Resize Current Page (Figura 3). Eso dará paso a una ventana, como en la figura 4, en 
donde se debe seleccionar Dated- regular frecuency, ya que los datos empleados tienen una 
frecuencia regular. La misma, es trimestral. Para señalarlo en la ventana siguiente (Figura 5), se 
debe indicar Quarterly. Finalmente, las fechas para las cuales se dispone de datos deben ser 
indicadas (Figura 6). En Start date se coloca 1993:1 (lo que refiere al primer trimestre de 1993) y 
para End date existen dos alternativas 2013:3 (es decir, hasta el tercer trimestre de 2013) o @last 
(que le ordena al software considerar hasta el último dato temporal del que tuvo registro al importar 
los datos). 

                   
Figura 3              Figura 4 



                 
Figura 5                                                                    Figura 6 

 Ahora, el software ya se encuentra listo para ser utilizado, pero conviene recordar la 
conveniencia de trabajar con variables en logaritmo. Para realizar dicha transformación, ir a Genr. 
Una ventana como la de la Figura 7 se abrirá. Dando click en ok, la generación de la nueva variable 
estará hecha. Dado que el análisis requerirá trabajar con todas las variables en logaritmo, el 
procedimiento deberá ser repetido para todas las variables. A continuación, podrá extraerse en 
componente cíclico de cada variable logarítmica. Para ello, es preciso abrir la variable y luego dar 
click en Proc/Hodrick-Prescott Filter, lo que dará paso a una ventana como en la Figura 8 y 9. 

 

                                          
Figura 7                                                                           Figura 8 

Eviews 8 sugiere por defecto el valor para lambda, ya que reconoce que estamos en presencia de 
datos trimestrales. Asimismo, se nos permite generar dos tipos de series temporales (Figura 9): 
Smoothed series  (el componente tendencial de largo plazo) y Cycle series (el componente ciclico), 
siempre que introduzcamos un nombre para las mismas. Si en algún recuadro no introducimos 
nombre alguno, el software considera que no estamos interesados en que genera dicha serie. Por 
último, al dar click en ok tendremos como resultado la Figura 10, y en el workfile se habrán 
generado las dos series recientemente creadas. 



                            
Figura 9                Figura 10 

 Con el propósito de obtener el componente Baxter-King, se debe repetir lo anterior, sólo que en 
esta oportunidad se deberá seleccionar Frequency Filter (Figura 11). Al hacerlo, se mostrará una 
ventana como en la Figura 12, donde también existe la posibilidad de generar una serie para el 
componente cíclico (Cycle Series) y otra para el componente tendencial junto al componente 
residual (Non-cyclical series). Finalmente, al dar click sobre ok tendremos como resultado la Figura 
13, y en el workfile se habrán generado las series indicadas. 

 

                             
Figura 11                  Figura 12 



                       
Figura 13                   Figura 14 

 Ahora bien, para comenzar con la metodología propuesta, y en orden a calcular la volatilidad 
absoluta y la relativa, simplemente se abren las variables de interés simultáneamente (as group) 
como en la Figura 14. Para seleccionar dos o más variables al mismo tiempo, se debe mantener 
presionada la tecla Ctrl mientras realiza click sobre las variables. A posteriori, se solicitan las 
estadísticas descriptivas (Descriptive Stats/Common Sample) –Figura 15-. De esta forma se 
mostrará una ventana como en la figura 16. En la misma, se puede apreciar que la volatilidad 
absoluta de cada componente cíclico analizado (en la fila Std. Dev.). Para calcular la volatilidad 
relativa entre CLCPU (ciclo del logaritmo del consumo público) y CLPBI (ciclo del logaritmo del 
PBI), sólo se calcula el cociente del desvío entre dichas variables, es decir 
0.020537/0.038562=0.53257092, lo que significa que durante un ciclo promedio, el componente 
cíclico del consumo público fluctúa menos de lo que lo hace el componente cíclico del PBI. En 
particular, dicha fluctuación es apenas superior al 50% de la fluctuación del PBI. 

 

                        
Figura 15                                                                            Figura 16 

  Para determinar si una variable es procíclica, contracíclica o acíclica, es necesario calcular el 
coeficiente de correlación de Pearson. Para ello, y desde la misma Figura 16, hacer click en 
View/Covariance Analysis, como se ilustra en la Figura 17. Una ventana como en la Figura 18 se 
abrirá, donde es necesario informar que se desea obtener sólo la correlación. 



                       
Figura 17       Figura 18 

Al hacer click en ok, se mostrará una ventana como la Figura 19. Para el caso ejemplificado, y 
puesto que la correlación cruzada entre el ciclo del consumo público y el del PBI es 0.962451, se 
puede decir que el consumo público es una variable procíclica fuerte. 

                       
Figura 19       Figura 20 

 Para realizar un análisis de correlación dinámica, es necesario utilizar rezagos (Figura 20) y 
adelantos (Figura 21) para aquellas variables que se analizarán contra el componente cíclico 
contemporáneo del PBI. Lo habitual es calcular cinco rezagos y cinco adelantos. 

 
     Figura 21      



Con dichos datos se puede ir completando una tabla como la siguiente: 

Variable x(t-5) x(t-4) x(t-3) x(t-2) x(t-1) x(t) x(t+1) x(t+2) x(t+3) x(t+4) x(t+5) Clasificación 
CLCPU -0.105 0.051 0.260 0.426 0.560 0.624 0.615 0.600 0.542 0.492 0.428 Coincidente 

 

Dado que la correlación más alta se registra en el período t, es decir el período contemporáneo, la 
variable CLCPU es clasificada como coincidente. 
 Para computar la persistencia, es habitual calcular la autocorrelación (como en la Figura 22). 
Dado que son datos trimestrales, se recomienda calcular los cuatro primeros coeficientes. 
 

 
       Figura 22    
Esto permite completar una tabla como la siguiente, la que permite tener una idea de cómo se disipa 
el ciclo, o de la cuantía en la que tiende a permanecer en el estado que se encuentra. 
 

Variable Ar(1) Ar(2) Ar(3) Ar(4) 
CLPBI 0.9132 0.7264 0.5065 0.2906 
CLCPU 0.6340 0.5608 0.4428 0.3685 

    
 Finalmente, el análisis de simetría requiere consultar las estadísticas descriptivas de cada 
componente cíclico (como en la Figura 23 y 24). 
 

                   
    Figura 23          Figura 24 



En el caso de CCLPB, se puede apreciar que la mediana es mayor a la media, existe claramente 
asimetría cíclica y se comprueba que las expansiones son más largas y suaves que las contracciones. 

 

5.2. Procedimiento de Bry-Boschan y Harding-Pagan en Scilab 5.5.2 (Grocer) para el PBI 
argentino (1980:1-2013:3). 

Para comenzar a trabajar, es necesario descargar el programa desde (https://www.scilab.org/). Es 
importante destacar que se trata de un software libre, capaz de desarrollar una gran cantidad de 
procedimientos matemáticos, estadísticos y gráficos. Una vez ejecutado el instalador, al hacer click 
sobre su icono se podrá visualizar una ventana como la siguiente (Figura 1): 

 
 Figura 1   

Esta es la consola principal de Scilab. La misma permite realizar un gran número de operaciones. 
No obstante, el desarrollo del procedimiento de Bry-Boschan requiere un toolbox especial, llamado 
Grocer. El mismo es, básicamente, una caja de herramientas econométricas que opera dentro del 
entorno de Scilab. Para instalarlo, ir -en la Figura 1- a Module manager – ATOMS (cuyo icono está 
representado por una caja). Al hacer click sobre el mismo, aparecerá una ventana como en la Figura 
2. Se debe hacer doble click sobre Data Analysis And Statistics y luego, en la siguiente ventana 
(figura 3), sobre GROCER. 

         
  Figura 2                                                                Figura 3 

Eso desplegará una nueva ventana -Figura 4- donde se da una breve descripción del toolbox y al 
final de la misma nos da la opción de instalarlo (Install). 



 
        Figura 4 

Una vez instalado Grocer, se debe cerrar el programa (Scilab) y abrirlo nuevamente, de modo 
que incorpore los cambios realizados. En la Figura 5, la consola informa ahora que Grocer está 
cargado y disponible para ser utilizado. 

 
Figura 5 

No obstante, antes de comenzar se debe disponer de los datos ordenados en Excel, tal como ilustra 
la Figura 6. 

 
 Figura 6 

 



Es importante guardar dicho archivo con formato .csv delimitado por comas, en orden a poder 
importarlo desde Scilab. La carga de datos se realiza mediante una función llamada impexc2bd. Esta 
etapa requiere simplemente escribir lo siguiente (Figura 7): 

 
impexc2bd('C:\Users\CR\Desktop\pbitrimestral.csv',';','C:\Users\CR\Desktop\ pbitrimestral.dat') 

y dando Enter. Es decir, la localización del archivo y la indicación del lugar donde el programa 
tendrá que alojar el archivo .dat. Dicho archivo expresa, en formato legible para Scilab, la tabla de 
datos original -en formato Excel-. 

 

Figura 7 

A posteriori se realiza la carga del archivo (Figura 8), escribiendo -->load 
('C:\Users\CR\Desktop\ pbitrimestral.dat') y dando Enter. 

 
Figura 8 



 Para ejecutar el procedimiento Bry-Boschan (Figura 9), se ingresa -->brybos ('lpbi', 'proc=bb') y 
dando Enter. Esto desplegará automáticamente los cálculos y el gráfico con los puntos de giro. 

 
Figura 9 

La información proporcionada incluye los picos (Peaks) y valles (Troughs), como así también 
diferentes amplitudes y duraciones promedio de un ciclo promedio.  

 
Figura 10 

Finalmente, la ejecución del procedimiento de Harding-Pagan exige introducir la siguiente 
expresión: -->brybos ('lpbi', 'proc=hp'). 



 
Figura 11 

 
Figura 12 

 

5.3 Modelo paramétrico de conmutación de Markov para el PBI argentino, 1980:1-2013:3. 

Para la carga de datos se puede seguir el mismo procedimiento indicado en al caso de aplicación 5.1 
(figuras 1, 2, 3, 4, 5 y 6), ya que se trata de una serie con la misma frecuencia de datos. 

Una vez que los datos se encuentran debidamente cargados en el Workfile, se debe generar una 
variable que refleje alguna medida de la fluctuación del PBI. Es habitual utilizar la expresión 
g=100*d(pbi), siendo g una medida de cambio igual a cien veces la diferencia regular del PBI -
d(pbi)-. Para generar dicha variable en Eviews, ir a Genr e ingresar la ecuación, tal como se ilustra 
en la Figura 1. 



 
           Figura 1 

El modelo de regímenes cambiantes de Markov, tiene la particularidad de tener parámetros de 
dos tipos: los que dependen del régimen considerado y los que son independiente del mismo (los 
que no son otros que los parámetros autorregresivos). En consecuencia, antes de especificar y 
estimar el modelo, se deben realizar las pruebas propias de los modelos ARIMA, para determinar si 
la serie es estacionaria. Esto es, se debe determinar si la serie g, presenta algún indicio de no ser 
estacionaria. Para testearlo, se pueden considerar las pruebas ADF (Augmented Dickey-Fuller)  y 
Phillips-Perron. Para ello abrir la serie e ir a View/Unit Root Test/Augmented Dickey-Fuller (Figura 
2, 3 y 4) o alternativamente View/Unit Root Test/Phillip-Perron (Figura 5, 6 y 7). Se aplica el 
contraste en nivel, pues la generación de la variable g ya ha implicado una diferenciación.  

            
     Figura 2             Figura 3                               Figura 4                     

           
Figura 5             Figura 6                               Figura 7 



En ambos contrastes se rechaza la hipótesis nula de que la serie g tenga raíz unitaria. En 
consecuencia se podrá seguir modelizando con la misma. Para determinar el número de términos 
autrregresivos en la estimación, el correlograma de la variable puede ser útil, ya que brinda 
información de autocorrelación y la correlación parcial. Para abrir el correlograma, se debe hacer 
click (dentro del cuadro de dialogo de la variable) en View/Correlogram. 
  

 

 

 

 

 

 

 

 

        Figura 8 

Téngase presente que esta metodología no admite términos de medias móviles (MA), por lo que 
las interpretaciones respecto a las correlaciones del correlograma no deben ser entendidas en el 
sentido aplicado a la metodología ARIMA. Aquí solo deben servir de guía para determinar que 
rezagos pueden llegar a ser importantes. En la Figura 8, puede notarse que la correlación parcial  de 
primer y octavo orden son los que adquieren relevancia.  

Para estimar un modelo de regímenes cambiantes ir a Quick/ Estimate Equation y seleccionar 
Switching Regression (Figura 9) y estimar el modelo como en la Figura 10. 

                          
     Figura 9              Figura 10 



 En Switching specification se debe seleccionar la opción Markov y en números de estados, dos 
(recesión y expansión). En las Figuras 11, 12 y 13 se ilustran tres estimaciones alternativas, pero 
sólo la tercera consigue que todos los coeficientes sean significativos individualmente. 

     
Figura 11                                      Figura 12                                     Figura 13 

  En la Figura 13, puede apreciarse que habrá dos ordenadas a origen, dependiendo del estado que 
se encuentre transitando la variable g. Asimismo, existen dos variables comunes, asociadas a ambos 
estados: AR(8) y LOG(SIGMA). 

El contraste de normalidad puede ser efectuado bajo el estadístico Jarque-Bera, como es habitual 
(Figuras 14 y 15). El mismo, permite establecer que los residuos siguen una distribución normal, 
pues la probabilidad del estadístico de contraste es 0.19. 

                                       
       Figura 14                                                                  Figura 15 

 También es necesario garantizar que el modelo sea estacionario, y que las raíces de la parte 
autorregresiva se encuentren dentro del círculo unidad. Para ello, desde la estimación ir a View/AR 
Structure/Root/Graph (ó Table), como en las Figuras 16, 17 y 18, donde se evidencia la ausencia de 
problemas en relación a la dinámica del modelo. 



              
    Figura 16                                            Figura 17                            Figura 18                                                                   

 En orden a determinar la matriz de transición de un estado a otro, ir a View/Regime 
Results/Transition Results/Summary. (Figuras 19, 20 y 21). 

 
    Figura 19                                       Figura 20                                       Figura 21      

Existe una elevada probabilidad de permanecer en cada estado, aunque la mayor probabilidad se 
encuentra en el régimen 2 (expansiones). Asimismo, la duración promedio de las expansiones, de 
acuerdo al modelo estimado, es de 15.11 trimestres. 
 Finalmente, es posible determinar la probabilidad de que cada unidad temporal -trimestre- se 
encuentre en un régimen u otro. Para ello, ir a View/Regime Probabilities/Smoothed/Multiple Graph 
(o Spreadsheet), como en las Figuras 22, 23, 24, 25 y 26. Esto resulta particularmente útil para 
determinar los puntos de giro. No obstante, una regla de decisión debe ser adoptada. En ese sentido, 
Hamilton (1989) propone considerar un punto de giro en aquel período que la probabilidad estimada 
para un régimen es mayor a 0.5.  
 



             
       Figura 22                                         Figura 23                              Figura 24     

     
    Figura 25                                      Figura 26                                        

 

 

 

 

 

 

 

 



6. ACTIVIDADES PROPUESTAS 
 

1. Complete las siguientes tablas: 

Tabla 1: Matriz de variabilidad 

Variable Volatilidad cíclica Volatilidad cíclica relativa 
PBI   
CPR   
CPU   
IBIF   

X   
M   

 

Tabla 2: Matriz de co-variabilidad 

Variable PBI Clasificación 
CPR   
CPU   
IBIF   

X   
M   

 

Tabla 3: Matriz de correlación cruzada entre el ciclo del PBI y el ciclo de diferentes variables 

Variable x(t-5) x(t-4) x(t-3) x(t-2) x(t-1) x(t) x(t+1) x(t+2) x(t+3) x(t+4) x(t+5) Clasificación 
CPR             
CPU             
IBIF             

X             
M             

 

2. Calcule el coeficiente de auto correlación de primer y segundo orden, y concluya sobre la 
persistencia de los componentes cíclicos. 

3. Realice el análisis de simetría cíclica para componente cíclico. 

4. Replique los casos de aplicación 5.2 y 5.3. 
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