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RESUMEN
El producto potencial puede definirse como el nivel 
de producto que la economía es capaz de alcanzar 
con los factores productivos disponibles y la tecno-
logía existente sin generar presiones inflacionarias. 
La brecha de producto se define, como la diferen-
cia -o la proporción- entre el producto potencial y 
el producto efectivo. Existe una gran variedad de 
metodologías para estimar la brecha de producto 
y el producto potencial, separadamente, sin que se 
haya saldado la discusión respecto a cuál de ellas 
es la más adecuada, dado que es un componen-
te no observable no es posible realizar un test de 
ajuste entre las diversas estimaciones alternativas. 
Este trabajo presenta dos bloques de resultados, 
en primera instancia, se estima el producto poten-
cial y la brecha de producto mediante la aplicación 
de filtros lineales. En particular se estima la brecha 
y el producto potencial para la economía uruguaya 
hasta el año 2008. Se aplican los filtros de Hodrick 
Prescott (1980) y Christiano Fitzgerald (1999) sobre 
datos prefiltrados, utilizando la metodología de des-
composición basada en modelos Arima. Adicional-
mente, se implementan herramientas que permitan 
comparar los distintos métodos en un contexto de 
análisis espectral a partir del cual se explicitan las 
propiedades de la señal estimada. En ese marco se 
elaboran medidas relativas al ajuste, estabilidad y 
efecto distorsivo de los filtros utilizados.

Palabras clave: Filtros lineales, brecha de producto, análisis 
espectral.

ABSTRACT
Potential product can be defined as the product le-
vel the economy is able to reach with the producti-
ve factors available and the existing technology wi-
thout generating inflationary pressures. The output 
gap is defined as the difference (or ratio) between 
the potential output and the actual product. A great 
variety of methodologies have been proposed se-
parately to estimate productivity gap and potential 
output, without having settled with respect to which 
approach is best, since it is a non-observable  com-
ponent is not possible to test  for  adjustment bet-
ween the various alternative estimates. This paper 
displays two blocks of results, in the first instance, 
estimates the potential output and the productivity 
gap by applying linear filters. In particular, the esti-
mated gap and potential output for the Uruguayan 
economy until 2008 is considered. Hodrick Pres-
cott (1980) and Hodrick Prescott (1980) filters are 
applied to pre-filtered data, using the decomposi-
tion methodology based on ARIMA models. Addi-
tionally, tools to compare different methods in the 
context of spectral analysis are implemented, from 
which the estimated signal properties are specified. 
Measures regarding to fit, stability and the applied 
filters distortion effect are developed within this fra-
mework.
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1. INTRodUCCIóN

E l componente cíclico del producto es inobserva-
ble. Esto permite que coexistan muchas mane-
ras distintas para estimarlo, sin que sea claro 

cuál de ellas es la más adecuada. No es posible realizar 
una prueba de ajuste para las diferentes estimaciones 
del ciclo ya que no existen datos observados con los 
cuales contrastar. Teniendo en cuenta la utilidad del 
ciclo para evaluar y diseñar las políticas económicas, 
es necesario contar con criterios que permitan eva-
luar y comparar las distintas estimaciones del mismo. 

En este sentido, los objetivos generales del trabajo 
son: 

1. Extraer la señal cíclica y de tendencia del PIB 
uruguayo a nivel agregado entre 1975-2008 y a ni-
vel sectorial entre 1988-20081. Para lo cual se utili-
zan dos filtros lineales como estimación alternati-
va para el ciclo, el filtro Hodrick Prescott y el filtro 
Christiano Fitzgerald.
2. Implementar herramientas que permitan com-
parar los distintos métodos para la extracción de la 
señal cíclica en una serie temporal, lo que supone 
estudiar las propiedades de los ciclos estimados 
con cada uno de los métodos utilizados. 

El análisis espectral de las series temporales es útil 
para describir las propiedades teóricas de los filtros, 
así como entender el vínculo entre filtros lineales y la 
extracción del ciclo. 

De este modo, permite explicitar las características 
teóricas del ciclo y comprender el funcionamiento de 
los filtros lineales. También es posible explicitar las 
propiedades de la señal cíclica estimada y obtener 
medidas relativas al ajuste, la estabilidad y el efecto 
distorsivo de los filtros empleados. 

En este trabajo se estiman tanto el componente cí-
clico como el componente tendencial ya que la evolu-
ción conjunta de estas dos series permite obtener un 
panorama más completo de la coyuntura económica. 
Además el hecho de tener revisiones al incorporar 
nuevos datos a las series reafirma la utilidad del análi-
sis complementario de estos dos componentes. 

El documento se organiza de la siguiente manera: 
en la primera sección se define la brecha de producto 
así como los objetivos y los principales antecedentes 
del trabajo, en la segunda sección se describe breve-
mente el marco teórico, en la tercera, se explicitan los 
resultados, y finalmente se resumen las principales 
conclusiones.
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1.1  Brecha de Producto
El ciclo económico está asociado con los movimientos 
de la actividad económica agregada en su dinámica 
de corto plazo. Una definición para el ciclo económico 
ampliamente referenciada en la literatura económica 
es la formulada por Burns y Mitchell en 1946. Ellos 
identifican al ciclo económico como fluctuaciones re-
currentes pero no periódicas de la actividad económi-
ca agregada.

Esto implica que el ciclo económico no es el compo-
nente cíclico de una variable particular, sino que reco-
ge los movimientos cíclicos comunes de un conjunto 
de variables macroeconómicas. Es decir, existe una 
relación directa entre los componentes cíclicos de las 
variables macroeconómicas, y lo que se definió ante-
riormente como ciclo económico. 

La extracción del componente cíclico tiene varias 
aplicaciones en el análisis económico. El componen-
te cíclico del PIB no es el ciclo económico, pero tiene 
importancia sustantiva en sí mismo, debido a que ge-
neralmente se toma como ciclo de referencia para la 
caracterización de las fluctuaciones de la economía en 
su conjunto. Además la señal cíclica puede asociarse 
con la brecha de producto de la economía, tanto a nivel 
agregado como sectorial. 

Changny y Döpke (2001) presentan una discusión 
sobre la definición de la brecha de producto. La dife-
rencia entre el PIB observado de la economía y su nivel 
“potencial” de largo plazo es conocida como la brecha 
de producto. Dicho nivel potencial puede definirse de 
distintas maneras. En su formulación original, Okun 
define el producto potencial como el nivel de produc-
ción que puede alcanzarse en una situación de pleno 
empleo. En las últimas décadas este concepto se ha 
ido modificando y se asocia el producto potencial con 
el mayor nivel de producto que la economía puede al-
canzar sin generar presión 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 razón es estimada a través del 
componente cíclico del IVFPIB, que se constituye en 
la principal señal de interés a lo largo del trabajo. 

La brecha de producto constituye un indicador uti-
lizado para predecir las presiones inflacionarias. Una 
brecha de producto positiva, es decir un nivel de pro-
ducción por encima del producto potencial, tiende a 
presionar los precios al alza.

Existen diferentes metodologías para calcular el 
producto potencial2 y la brecha de producto de un 
país, en este trabajo se utilizan dos métodos no es-

tructurales univariados y en particular se estima el 
componente cíclico con los siguientes filtros lineales: 

• Hodrick-Prescott (1980)
• Christiano-Fitzgerald (1999) 

1.2  Antecedentes
La literatura de origen internacional que se ocupa del 
tema de la extracción de la señal cíclica o estimación 
de brecha de producto es sumamente extensa y abar-
ca metodologías tanto de tipo univariado como multi-
variado. En este apartado sólo se hará referencia a la 
literatura más reciente de origen nacional ocupada en 
estimar tanto la brecha de producto como el producto 
potencial.
La revisión de antecedentes para Uruguay permitió 
relevar una serie de investigaciones que con objetivos 
y períodos de análisis diferentes, utilizan metodolo-
gías univariadas como multivariadas para la estima-
ción del producto potencial o la brecha de producto. 

En Rodríguez, S. et al (2007a) se analizan distintas 
metodologías de descomposición, y el efecto que tiene 
sobre la señal cíclica estimada con el filtro Hodrick-
Prescott, en Rodríguez, S. et al (2007b) se aplican, 
además de Hodrick-Prescott, los filtros de Baxter-
King y Christiano-Fitzgerald, y por último en Rodrí-
guez, S. et al (2007c) se estima la brecha de producto 
en algunos sectores productivos.

Carbajal et al (2007) estiman el producto potencial 
y la brecha de producto siguiendo distintos métodos, 
ajuste de una función de producción de tipo Cobb-
Douglas, la descomposición basada en modelos ARI-
MA seguida del filtro Hodrick-Prescott y un método 
de modelos estructurales.

Theoduloz (2005) estima el producto potencial, uti-
lizando una función de producción Cobb-Douglas y 
datos de PIB anuales. Se estima la brecha a nivel agre-
gado y para los distintos sectores productivos. 

Rodríguez y Badagián (2004) obtienen diversas es-
timaciones del ciclo, utilizando un enfoque univaria-
do. Se aplica un método de descomposición basado en 
modelos ARIMA (Maravall, 1987) conjuntamente con 
la aplicación del filtro Hodrick-Prescott. Un segundo 
método basado en modelos estructurales, y adicional-
mente se obtiene la señal cíclica mediante la aplica-
ción del filtro de Baxter y King (1995). 

Badagián (2003) aplica un enfoque univariado para 
la estimación del ciclo en base a datos trimestrales de 
1980.01 a 2002.03. Utiliza el filtro Hodrick Prescott, 
el de Baxter King y el método basado en modelos es-
tructurales.
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Bucacos (2001) estima el producto potencial y la 
brecha de producto mediante el ajuste de una función 
de producción de tipo Cobb-Douglas con datos anua-
les correspondientes al período 1960-1999. Alternati-
vamente a los datos anuales del PIB le aplica el filtro 
Hodrick-Prescott (1980). 

Asimismo, utilizando datos trimestrales para el 
período 1975.04 a 2000.02 estima la tendencia seg-
mentada, encontrando quiebres tanto en la ordenada 
como en la pendiente.

Kamil y Lorenzo (1998) realizan una descripción del 
ciclo macroeconómico en la economía uruguaya entre 
1975-1994. La metodología de estimación está basada 
en modelos ARIMA conjuntamente con la aplicación 
del filtro Hodrick-Prescott. 

En Rodríguez et al (2007 a y b) se estima la brecha 
de producto aplicando diversos filtros, en un enfoque 
de tipo univariado, aplicados al IVF del PIB trimestral 
1975.01-2007.04. Se utilizan diferentes metodologías 
de descomposición, empiricistas y basadas en mode-
los de las que se extrae el componente tendencia-ciclo 
y serie de producto desestacionalizada. La brecha y el 
producto potencial se estiman separadamente me-
diante la aplicación de tres filtros, Hodrick-Prescott 
(1980), Baxter y King (1995) y Christiano-Fitzgerald 
(1999).

En Álvarez y da Silva (2008) con una muestra que 
va desde 1975.01 a 2007.04, se presenta un conjunto 
de herramientas a partir de un enfoque del dominio 
de las frecuencias, en el que se evalúan diversos mé-
todos para la extracción de la señal cíclica, Hodrick-
Prescott (1980), Baxter y King (1995), Christiano-
Fitzgerald (1999) y filtros de Butterworth. Se pre-
sentan además un conjunto de medidas relativas al 
ajuste, la estabilidad y el efecto distorsivo de los filtros 
empleados.

2. ANálISIS ESpECTRAl
En esta sección se presentan los conceptos necesarios 
para comprender el análisis de series temporales en el 
dominio de la frecuencia. En el análisis espectral, las 
series temporales son vistas como una combinación 
de fluctuaciones de distinta amplitud y duración. Una 
descripción más extensa de estos conceptos se en-
cuentra en Álvarez y da Silva (2008) la cual se basa en 
Pedersen (1999), Pollock (1999) y Schleicher (2003). 

En la sección anterior se describió lo que se entiende 
por extracción de señales, su vínculo con el análisis en 
el dominio de la frecuencia surge desde la definición 
de los componentes, ya que cada componente es aso-

ciado a un rango de frecuencia particular.

2.1 Extracción de señales
Como se señala en Espasa y Cancelo (1993), en el aná-
lisis económico, en particular cuando se analizan 
variables macroeconómicas, no necesariamente se 
realiza sobre los datos originales, ya que los mismos 
contienen oscilaciones que no son de interés y pueden 
distorsionar la interpretación de los resultados. 

Las series de tiempo pueden desagregarse en dis-
tintos componentes, y según el objetivo del análisis, 
algunos de estos componentes serán de interés y otros 
no. Estos componentes no son directamente observa-
bles, por lo que deben ser estimados.

El problema de extraer un componente de interés a 
partir de datos observados es conocido como Extracción 
de Señales y se le llama “señal” a dicho componente. 

En el contexto de la extracción de señales, una serie 
de tiempo se piensa como la agregación de un conjun-
to de señales ortogonales que son inobservables. Es 
decir, el proceso estocástico {Y

t
 } ∞ 

t=0 
puede ser descom-

puesto en cuatro componentes: la tendencia, el ciclo, 
la estación y por último el componente irregular. La 
relación entre  {Y

t
 } ∞ 

t=0
  y sus componentes puede ser de 

distintas maneras: las dos más comunes son la aditiva 
y la multiplicativa.

Aditiva: Y
t
 = T

t
 + C

t
 + S

t 
+ I

t

Multiplicativa: Y
t
 = T

t
 * C

t
 * S

t 
* I

t

Siguiendo a Espasa y Cancelo (1993), los componen-
tes de la serie pueden definirse de la siguiente manera: 

• Tendencia: T
t
 Es el componente asociado a las 

oscilaciones de baja frecuencia representando los 
movimientos de largo plazo o estructurales del fe-
nómeno estudiado.
• Ciclo: C

t
 Es un componente de tipo oscilante que 

se caracteriza por ser un movimiento recurrente en 
torno a la tendencia que se repite cada varios años, 
aunque no necesariamente de forma periódica. 
Recoge las fluctuaciones de mediano plazo de la 
serie, aunque existen distintas definiciones de este 
componente, que lo vinculan con períodos que son 
mayores a los del componente estacional y menores 
a los de la tendencia. 
• Estación: S

t
 El componente estacional, es el aso-

ciado al comportamiento regular de la serie en las 
frecuencias correspondientes a períodos de un año 
y medio, es decir, que recoge las características re-
gulares de corto plazo de la serie.
• Irregular: I

t
 Tiene una estructura aleatoria y 

contiene oscilaciones no sistemáticas. Es el asocia-
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do a las frecuencias más altas y recoge los compor-
tamientos inesperados del proceso a analizar. 

Esta descomposición, permite realizar un mejor 
análisis de los fenómenos económicos, al brindar al 
analista una herramienta para aislar las diferentes 
causas de variación de una serie. Por ejemplo, una 
descomposición de este tipo permite observar el es-
tado de una economía, reconociendo tanto los efectos 
estacionales como el punto en el ciclo en donde se en-
cuentra en un momento determinado. 

En este trabajo la señal de interés es el componente 
cíclico y se analizan distintas herramientas para la ex-
tracción del mismo. 

2.2  Representación espectral de una serie
Una serie temporal consiste en una sucesión de varia-
bles aleatorias indizadas en el tiempo  {Y

t
 } ∞ 

t=0
 . Consi-

deradas en forma conjunta estas variables conforman 
un proceso estocástico. 

Para el análisis estadístico de las series de tiempo 
se debe estudiar la estructura estocástica del proce-
so generador de los datos, lo que permite describir las 
propiedades de interés del fenómeno de estudio. 

Hay dos enfoques equivalentes para analizar las 
series temporales en forma univariada. Por un lado 
el análisis en el dominio del tiempo, que tiene como 
base el estudio de las correlaciones del proceso. Cada 
modelo define una estructura de autocorrelaciones 
particular, las herramientas claves son las funciones 
de autocorrelación y autocorrelación parcial. En es-
te enfoque se construyen modelos paramétricos que 
pueden ser del tipo autoregresivos AR(p) o de medias 
móviles MA(q). En segundo lugar, el análisis de las se-
ries se puede hacer en el dominio de la frecuencia, y 
en este caso la base teórica del enfoque es el análisis 
de las series de Fourier, y la herramienta clave es el 
espectro poblacional de la serie. Este enfoque parte 
de la base de ver el proceso como una combinación de 
fluctuaciones de diferente amplitud y duración. En 
particular el dominio de la frecuencia permite traba-
jar cómodamente en la extracción de señales.

En ambos enfoques es fundamental el supuesto so-
bre la estacionariedad de la serie, ya que el mismo per-
mite hacer inferencia estadística. Como en las series 
de tiempo cada observación proviene de una variable 
aleatoria distinta, la inferencia estadística descan-
sa sobre la estructura de dependencia que hay entre 
ellas. Por esta razón es necesario imponerle a la serie 
cierta estabilidad.

Uno de los principales resultados del análisis de Fu-

rier es que cualquier función definida en un intervalo 
finito de reales, puede ser aproximada por una suma 
ponderada de funciones seno y coseno en las frecuen-
cias armónicas crecientes. En el caso de una mues-
tra con T observaciones que conforman una serie de 
tiempo Y

t
 el resultado de Fourier permite expresar 

Y
t
 = ∑

n

j=o
 
a

j 
cos (w

j
t)+b

j  
sen(w

j
t). 

Donde los coeficientes a
j 
y b

j 
son los llamados coefi-

cientes de Fourier y w
j  

representan las frecuencias 
armónicas.

La representación de Fourier es el fundamento del 
Teorema de representación espectral, que es el aná-
logo del teorema de Wold pero en el dominio de la fre-
cuencia. Ambos brindan una manera de representar 
cualquier proceso que sea estacionario. 

Más concretamente, el teorema de representación 
establece que si Y

t
 es un proceso estocástico estacio-

nario en covarianza, el mismo puede ser representado 
como en la ecuación 1.

Y
t
 = m+∫

π 

0
 a (w)cos(wt)+d(w)sen(wt)dw    (1)

Donde a(w) y d(w) son procesos estocásticos indiza-
dos en la frecuencia w que tienen media cero con incre-
mentos independientes e incorrelacionados entre sí.

Estos dos procesos definen las características esto-
cásticas de Y

t 
. Sin embargo en este trabajo, el análisis 

espectral de las distintas series se realiza basado en el 
Espectro Poblacional de la serie y no sobre estos pro-
cesos estocásticos.

2.3  Espectro poblacional
El Espectro poblacional es una herramienta fun-

damental para el estudio de series temporales en el 
dominio de la frecuencia, y el Teorema de representa-
ción espectral es la base para definirlo. En este senti-
do es necesario considerar la secuencia de autocova-
rianzas del proceso,  g

j
 = cov(Y

t 
, Y

t-j 
) luego el espectro 

poblacional se define como sigue:

S
y
 (w) =    

1
      {g

o
+2  ∑

      ∞  

 j=1

    
g

j  
cos (w

j
)}  (2)       

      2π

En S
y
(w) se resume la variabilidad del proceso que 

generó la secuencia y
t 
de la misma forma que en el do-

minio del tiempo este rol es jugado por la función de 
autocovarianzas. Por su forma de construcción, el es-
pectro verifica las siguientes propiedades:

• Si g
j
 constituye las autocovarianzas de un proceso 
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débilmente estacionario, entonces S
y
(w) es una fun-

ción de valores reales, continua y no negativa.
• El espectro es simétrico respecto de w=0, de-
bido a que cos(wt)=cos(-wt). Esto implica que 
S

y
(w)=S

y
(-w).

• El espectro es una función periódica respecto a w 
con período 2π. Esto implica que el conocimiento 
de S

y
(w) para los w ∈ [O,π] es suficiente para cono-

cer el espectro en cualquier valor de w.
Interpretación del espectro
Para entender la importancia y el significado del es-
pectro es interesante considerar la relación entre S

y
(w) 

-desde el dominio de la frecuencia- y g
j
 -dominio del 

tiempo-. Dicha relación está representada en la ecua-
ción 3 que conforma la tesis principal del teorema 
Weiner-Kinchine para procesos estacionarios.

∫ 
π

 
         -π  

S
y
(w)e-iwjdw=g

j
  (3)

La ecuación 3 muestra que la variabilidad de la serie 
está resumida en el espectro, en particular dice que a 
partir de S

y
(w) es posible obtener las autocovarianzas 

de la serie. Por otro lado, la ecuación 2 define el espec-
tro poblacional de la serie como una función de g

j 
. En 

conjunto, ambas ecuaciones determinan la existencia 
de una relación biyectiva entre el espectro poblacional 
y la estructura de autocovarianzas, y por lo tanto de-
terminan la equivalencia entre el dominio del tiempo 
y el dominio de la frecuencia para el estudio de series 
de tiempo. 

Si se considera el caso particular cuando j=O se pue-
de ver que:

∫ 
π

 
         -π  

S
y
(w)=g

o

Es decir que la variabilidad total de la serie es 
igual al área bajo el espectro poblacional. Además, 
como el espectro es siempre no negativo, la integral  

∫ 
w

b

w
a 

 Sy
(w)=g

o

puede ser interpretada como la porción de varianza 
explicada por periodicidades de frecuencias entre w

a
 

y w
b 
. Así, utilizando el espectro poblacional es posible 

descomponer la serie en componentes vinculados a 
periodicidades con distinto rango de frecuencias. Es-
to vincula al análisis espectral de la serie con la teoría 
de extracción de señales. 

Como un primer ejemplo se puede considerar el ca-

so de un proceso ruido blanco, es decir una secuencia 
e

t 
de variables aleatorias iid, con media cero y varianza 

constante V (e
t 
) = s 2 . Su secuencia de autocovarianzas 

g
j 
= O para todo j>O y g

O
 = s 2. Utilizando la ecuación 2, 

el resultado es que 

S
e
(w) =    s 2

                                   2π

El espectro poblacional de un ruido blanco es cons-
tante a lo largo de todas las frecuencias. Esto quiere de-
cir que todas las frecuencias tienen el mismo peso para 
explicar la variabilidad de un proceso ruido blanco.

En el caso que se trabaje con un proceso MA(1), 
y

t
 = e

t
 + qe

t-1
, las autocovarianzas de orden mayor o 

igual a 2 son nulas y g
O
 = (q 2+1)s 2, g

1
 = qs 2. Con la ante-

rior estructura de autocovarianzas el espectro pobla-
cional queda definido de la siguiente manera:

S
y
(w) =  s 2    (q2 + 2cos (w)q+1)

     2π

En el caso del MA(1), la pendiente del espectro po-
blacional depende del signo del parámetro, y en el ca-
so que q es positivo las frecuencias bajas son las que 
explican en mayor medida la variabilidad del proce-
so. En cambio, cuando el valor de q es negativo los re-
sultados se invierten. Para ver el sentido que tiene la 
forma del espectro se debe recordar que las frecuen-
cias bajas están asociadas a períodos más largos, en 
el primer caso los períodos largos explican la mayor 
parte de la variabilidad de la serie, mientras que en el 
segundo caso la mayor variabilidad está explicada con 
los períodos de más corto plazo, por lo que el proceso 
va a presentar un comportamiento más “inestable”.

El espectro también es útil para identificar caracte-
rísticas del proceso generador de los datos, por ejem-
plo, si el mismo presenta tendencia y/o estacionali-
dad. En el primero de los casos el valor del espectro en 
w=O tiende a infinito, y en el caso que la serie presente 
estacionalidad estacionaria el espectro tendrá un pico 
en la frecuencia estacional -por ejemplo en w=  π   para 
series trimestrales.          2

2.4  Filtros lineales
En este apartado se presentan los filtros lineales en 
términos generales y se describe otra importante uti-
lidad del espectro poblacional, que consiste en el aná-
lisis del efecto de la aplicación de un filtro lineal a un 
proceso estocástico.

En términos generales, un filtro lineal tiene la si-
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guiente estructura Y (L) =∑
j    

 Y
j
 L j  donde L es el operador 

de retardos. Si se piensa en la representación de Wold 
de un proceso ARIMA (p,q) estacionario, Y

t
 =Y(L)e

t 

se puede ver que todos los ARIMA(p,q) constituyen la 
aplicación de un filtro Y (L) a un proceso ruido blanco. 
El análisis espectral permite vincular la relación del 
espectro de un ruido blanco con un ARIMA(p,q).

Para trabajar en el dominio de las frecuencias se 
utiliza la transformación de Fourier que tiene a los ψ

j
 

como coeficientes, esto es, 

Y (w) =  ∑
  

       ∞
      

 j=0  
 
Y

j  
e -iwj. 

Esta función resume las características del filtro. 
Es la llamada función de respuesta a la frecuencia -en 
adelante función de respuesta- donde w representa la 
frecuencia medida en radianes que se encuentra en el 
intervalo [-π,π], y i es la unidad imaginaria.

Todo filtro lineal presenta dos efectos fundamenta-
les al ser aplicados a una serie de tiempo. En primer 
lugar puede modificar la importancia de alguna -o 
todas- frecuencia en la descomposición de la variabi-
lidad, y por otra parte puede modificar el momento de 
tiempo, o fase, donde una frecuencia determinada era 
relevante. Para visualizar estos efectos se descompo-
ne la función de respuesta como sigue:

  Y (w) = l Y (w) l eiq(w)

Donde l Y (w) l = √ Y (w) Y (w-1) representa el mó-

dulo de Y(w), es la llamada función de ganancia 
del filtro lineal y cuantifica el primer tipo de efecto. 

Mientras que q(w)=Arg (Y (w)) = 
Arctan {  Y im (w)}
    Yre (w)
representa la función de fase, que cuantifica el se-
gundo tipo de efecto.

Función de Ganancia

Sea X
t
 el resultado de aplicar el filtro lineal Y (L) al 

proceso Y
t 
, esto se puede presentar como X

t
=Y(L)Y

t
. La 

relación entre el espectro poblacional de X
t
 y Y

t
 está de-

terminada por el cuadrado de la función de ganancia. 

S
x
(w)=Y(e-iw)Y(eiw)S

y
(w)=lY (w) l 2 S

y
 (w)             (4)

La función |Y(w)|2 es también conocida como fun-
ción de transferencia, la misma permite analizar el 

efecto del filtro Y(L) sobre la serie Y
t
 , observando 

que 

Funciones de transferencia

Fuente: Elaboración propia en base a datos del BCU

GRáFICo 1

Dif. Regular
Dif. Estacional

Frecuencias

0.0
0

1
2

3
4

0.5 1.0 2.0 3.01.5 2.5

l Y (w) l 2 =   
s

x

             

s
y

se puede establecer que si l Y (w
a 

) l 2 >1 el filtro au-
menta el peso de la frecuencia w

a
, reducirá el peso 

en aquellas frecuencias donde la función de trans-
ferencia sea menor que la unidad y en el caso que 

|Y(w
a 
)|2= O el filtro anula el peso de esta frecuencia. 

Un filtro ampliamente conocido y utilizado es el ope-
rador de primera diferencia regular ∆ (Y

t 
) = Y

t
-Y

t-1
.

Esto es lo mismo que decir que a Y
t
 se le aplicó el 

filtro lineal (1-L).
   El cuadrado de la función de ganancia se obtiene como 

|Y(w)|2
∆
 = (1-e-iw) (1-eiw) y operando se obtiene la expre-

sión de la ecuación 6. Si en lugar del operador diferencia 
regular se considera el operador de primera diferencia 
estacional para series trimestrales, ∆4 (Y

t 
) = Y

t
-Y

t-4 
y se 

realiza el mismo análisis se obtiene la función 7.

|Y (w)|2
Δ

 = 2 (1 - cos (w) )   (5)

|Y (w)|2
Δ

 = 2 (1 - cos (4 w) )   (6)

Ambas funciones se muestran en el gráfico 1 donde se 
observa que hay frecuencias que son realzadas por el 
filtro y otras que ven su peso disminuido. Considerando 
la primera diferencia regular, es importante destacar 
que el filtro anula la frecuencia w=O lo que es esperable 
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Funciones de transferencia
GRáFICo 1

ya que este filtro es usualmente utilizado para remover 
la tendencia de la serie.

De igual forma la primera diferencia estacional anula 

la frecuencia w=  π
  2

que es la asociada a un período 4 equivalente a un año en 
series trimestrales. 

Ahora bien, a pesar que estos filtros son diseñados pa-
ra eliminar el peso de las frecuencias mencionadas, in-
corporan distorsiones adicionales a la serie original. El 
análisis espectral permite ver que otros efectos -aparte 
de los buscados- son incorporados a la serie al aplicar 
estos filtros. 

2.5 Filtro Hodrick Prescott
Uno de los filtros más utilizados es el Hodrick Prescott 
(HP). A partir de una serie temporal finita de largo T, 
el filtro define el componente de tendencia (T

t 
) como 

el que resuelve el siguiente problema de minimización:
 
min ∑ 

 T

    
t = 0

(y
t
- T

t 
)2 + λ ∑ 

 T

    
t = 0

  
(∆T

t
 - ∆T

t-1 
)2 

donde se puede interpretar a λ como un parámetro que 
regula la suavidad del componente de tendencia, si es 
muy grande entonces T

t
 se aproximará a una recta y si 

es muy pequeño T
t  
se aproximará a los datos y

t 
.

Para analizar algunas de las propiedades del filtro HP, 
se considera su función de ganancia. Dicha función está 
expresada en la ecuación 8, y sitúa a este filtro dentro de 
una familia más general de filtros lineales, la familia de 
Butterworth.

|HP(w)|2 =           1   (7)
                             1 +[ sen (w/2) ]

4

                                        sen (w
c 
/2)

El filtro HP es de paso bajo, esto quiere decir que con-
serva las frecuencias menores a cierto umbral y anula las 
mayores. Se puede construir un filtro de paso alto defini-
do como 1-HP. Esto implica que se debe tener cuidado al 
utilizar este filtro si la serie de entrada tiene más de dos 
componentes.

A partir de su función de ganancia se puede ver que

 |HP(O)|2 = 1 y |HP(π)|2 =      
sen (w

c  
/2)2

                                    
1 + sen (w

c 
/2)2

esto último implica que el filtro no anula completamen-
te las frecuencias más altas, que se asocian a los compo-
nentes estacional e irregular.

En otras palabras, la señal filtrada con HP puede 

contener ruido y por eso en Kaiser y Maravall (1999) 
se recomienda que la serie de entrada para aplicarlo 
no sea la serie original sino un componente que sólo 
tenga tendencia y ciclo. 

2.6 El Filtro de Christiano y Fitzgerald
Otra aproximación al filtro ideal está dada por el filtro 
definido por Christiano y Fitzgerald (1999) (CF). El 
filtro puede expresarse como una media móvil finita, 
valor de la serie filtrada en el momento t y se obtiene 
como sigue: 

C 
cf      

 t 
  = ∑

 
 t-1 
       
Y

^ cf 
j
     Y

t
                         

                  
      j   = t - T      

donde Y
t
 es la serie de entrada de la que se dispone de una 

muestra de tamaño T, (y
1
, y

2
..., y

T
) . Se puede destacar que 

a diferencia del filtro Baxter King3  el filtro CF utiliza to-
dos los datos de la muestra para estimar C cf

t
   lo que tiene 

como consecuencia que el filtro no es simétrico.
Debido a que una cantidad de series macroeconómi-

cas presentan espectros similares al de un paseo aleato-
rio, los autores utilizan esta función para ponderar cada 
frecuencia en la derivación del filtro. Los coeficientes 
del filtro, son los que se derivan de resolver el siguien-
te problema de optimización donde se incorpora como 
ponderación de cada frecuencia, el pseudo-espectro de 
un paseo aleatorio.

Min Q
Y
 = ∫ 

π
 

         -π    
l  Y   (eiw) - Y

^
t
   
(eiw)

 
l
2

 f (w) dw 

donde  f (w) =                  1   (8)
                                        

2 (1-cos (w))

La función f(w) es decreciente en w y tiende a infinito 
cuando w→O, así se le otorga mayor peso a las frecuen-
cias bajas4. Resolviendo el problema de minimización 
anterior se obtienen los coeficientes Y

^
 cf 

j   
, y su expresión 

es la siguiente:

                         1   Y  
0
 -  ∑      

  j -1
   

k-0

 Y
k
  para  j = t-1

 

         
2

                           
Y

j  

   

para  j = t-2,...; T=t-1   
    
                    1    Y  

0
 - ∑  

  o      

Y
k   

para  j = T-t               (9)
         

2
                                 

      
k=j+1

 Teniendo en cuenta la manera en que se obtienen los 
valores de la serie filtrada y la forma de los coeficientes, 
se puede observar que cada dato es obtenido con un con-
junto de coeficientes diferente a los demás. Esto quiere 
decir que la función de ganancia depende de la posición 

Y
^
 cf 
j   
=  {
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que ocupe el dato, por lo que cada dato tiene asociada una 
función de ganancia distinta. En Iacobucci et al (2005) 
se muestra la representación gráfica en tres dimensio-
nes de esta función y allí se puede ver que en algunas po-
siciones, el filtro deja pasar las frecuencias estacionales.

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

2.7  Revisiones
Al incluirse nuevos datos, así como al incluir proyeccio-
nes a diferentes horizontes de tiempo, la muestra se mo-

Tasa de crecimiento de IVFPIB

Proyecciones de IVFPIB según Modelo 1 Proyecciones para 2008

GRáFICo 2
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Fuente: Elaboración propia en base a datos del BCU
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Trimestre

2008.2

2008.3

2008.4

2009.1

Trimestre

2008

2008.2

2008.3

2009.4

IVFPIB

216.2

214.4

248.9

223.8

IVFPIB

200.77

205.60

204.02

236.97

Lím. Inf. (95%)

205.6

199.6

228.2

202.3

Lím. Inf. (95%)

193.90

220.53

Lím. Sup. (95%)

227.4

230.2

271.7

247.4

Lím. Sup. (95%)

214.66

254.64

difica y esto da lugar a que 
las estimaciones de brecha 
sufran modificaciones. La 
magnitud de las mismas di-
fiere de acuerdo al método 
seleccionado para extraer la 
señal. Estas modificaciones 
pueden implicar un cambio 
de signo incluso, pero dado 
que no se estiman interva-
los de confianza de la bre-
cha no es posible evaluar si 
la magnitud del cambio es 
significativa. 

En Cayen et al (2005) se 
realiza un análisis detalla-
do respecto a las revisio-
nes que se registran en las 
estimaciones de brecha de 
producto de Canadá. En el 
documento se evalúan las 
revisiones para 12 formas 
diferentes de estimar la 
brecha, entre ellas figura un 
filtro pasa-banda y el filtro 
Hodrick Prescott.

Estos autores encuentran que en todas las metodolo-
gías relevadas existe un porcentaje de observaciones en 
donde se puede observar un cambio de signo en la brecha 
estimada al modificarse la muestra.

Se considera de interés realizar estas precisiones, en la 
medida que los filtros que se utilizan en este trabajo no 
escapan a estos cambios, a estas revisiones en las esti-
maciones, por ello es que el análisis conjunto de la brecha 
de producto y el producto potencial permiten armar un 
escenario más claro sobre la coyuntura económica.

3. RESUlTAdoS
En esta sección se presentarán los principales resultados 
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Proyecciones para 2008
CUAdRo 2

Fuente: Elaboración propia en base a datos del BCU

de este trabajo. Los datos utilizados son, la serie trimestral 
de Índice de Volumen Físico del Producto Bruto Interno 
(IVFPIB) entre el primer trimestre del año 1975 y el primer 
trimestre del año 2008, base 1983, revisión 1988.

En esta sección se presentan las estimaciones del com-
ponente cíclico y de tendencia.

3.1 Modelos para el PBI
En esta subsección se describirán los modelos consi-
derados para proyectar el crecimiento de la economía 
uruguaya en el año 2008. Luego del intenso período re-
cesivo en el año 2002, la economía uruguaya presenta 

Ciclo y tendencia de la economía uruguaya
GRáFICo 3
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Fuente: Elaboración propia en base a datos del BCU

un crecimiento sostenido que actual-
mente está en niveles históricos. En 
el gráfico 2 se observa la tasa de cre-
cimiento anual del IVFPIB en todo 
el período considerado, a partir del 
2003.3 se aprecia una tasa de creci-
miento que supera el 5% anual y se 
mantiene hasta hoy por 19 trimestres 
consecutivos.

En la serie considerada no existe 
en ningún otro período una racha 
superior a los tres años donde la 
tasa de crecimiento se ubique por 
encima del 5%. Esta consideración 
podría sugerir que la dinámica de 
crecimiento de la economía se ha 
venido modificando. 

Para obtener la brecha de producto 
y el producto potencial es necesario 
contar con el componente tenden-
cia-ciclo (TC) y la serie ajustada por 
estación (SA). Para ello se utiliza el 

método de descomposición basado en modelos, por lo 
que es necesario estimar un modelo ARIMA para la se-
rie original.

Se estima un modelo ARIMA (0,1,0)(0,1,1)4 en loga-
ritmos, con tres valores atípicos, uno aditivo en 1982.3 
un cambio transitorio en 1995.3 y un cambio de nivel 
a partir de 2002.3. Este último cambio de nivel se co-
rresponde con lo comentado anteriormente, la tasa de 
crecimiento del IVFPIB parece haber aumentado en los 
últimos años. El cuadro 1 muestra las proyecciones del 
IVFPIB con sus intervalos de confianza al 95%.

Dado el valor del índice en el primer trimestre la pro-
yección del segundo trimestre de 2008 parece elevada 
ya que estima un crecimiento de 15% respecto del se-
gundo trimestre del año anterior. Esta alta tasa de cre-
cimiento puede explicarse teniendo en cuenta el elevado 
crecimiento observado en el primer trimestre de 2008. 
Además el efecto de la semana de turismo juega en favor 
de un alto crecimiento ya que en 2007 cayó en el segundo 
trimestre y este año en el primero. 

Este valor proyectado para 2008.2 tiene efecto sobre 
el resto de las proyecciones determinando un crecimien-
to a nuestro parecer, alto para el 2008 y 2009. Alternati-
vamente, se tomó como proyección para 2008.2 el valor 
del límite inferior del intervalo de confianza con el 
modelo estimado hasta 2008.1, es decir 2005.6. Esto 
implica que se espere un crecimiento para el segundo 
trimestre de 2008 de 9.6%.

Ciclo y tendencia de IVFPIB
CUAdRo 3

Trimestre

2007.1

2007.2

2007.3

2007.4
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2008.2
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2.08%
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193.0
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214.3

Ciclo_ CF

-0.28%
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1.74%

1.90%

1.35%

0.50%

-0.06%

Tend_ CF
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204.6

208.2

211.6

215.0
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Crecimiento de la tendencia
GRáFICo 4
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Tasa de crecimiento de la tendencia
CUAdRo 4

Año

2004

2005

2006

2007

2008

HP

3.84%

5.92%

7.02%

7.39%

7.3%

HP

3.39%

5.92%

7.60%

8.07%

7.41%

Se estima el modelo antes explicitado utilizando la 
serie del IVFPIB desde 1975.1 a 2008.2, donde se incor-
poró para el 2008.2 la proyección del límite inferior del 
intervalo. El modelo se puede representar como sigue:

(1-L) (1-L4)y
t
= (1-qL4)e

t
+ a

1
AO

1982
+a

2
LS

2002
+a

3
TC

1995
+

a
4
Tur

t

Donde y
t 
= log(IVFPIB), Tur

t
 es el regresor que reco-

ge el efecto de la semana de turismo, mientras que el 
resto de los regresores representan la modelización de 
los valores atípicos identificados5.

Las proyecciones resultantes se muestran en el cuadro 
2, las cuales determinan un crecimiento de 7.7% para el 
año 2008. En lo que sigue se utilizarán estos valores para 
realizar las estimaciones de ciclo y tendencia.

3.2  Componentes estimados 
Como se mencionó en la introducción se estima el ci-
clo mediante los filtros lineales de Hodrick Prescott y 
Christiano Fitzgerald. La serie de entrada para el filtro 
HP es el componente tendencia ciclo (TC) que surge de 
aplicar la descomposición basada en modelos ARIMA 
propuesta por Maravall. Para el filtro CF la serie de 
entrada es la serie desestacionalizada que surge de la 
misma descomposición. 

El cuadro 3 muestra el ciclo y la tendencia estima-
dos con ambos filtros para los trimestres de los dos 
últimos años, el gráfico 3 también muestra las estima-
ciones de ciclo y tendencia para todo el período consi-
derado. Los ciclos estimados están expresados como 
proporción de la tendencia. Se puede observar que en 
los últimos años, luego de la crisis de 2002, el ciclo del 
IVFPIB se mantuvo cercano a la tendencia. 

Las estimaciones indican que el ciclo de estos últi-
mos años ha sido levemente positivo o incluso nulo y 
que el producto de tendencia evoluciona de igual forma 
que el producto observado. Esto puede llevar a pensar 
que el crecimiento observado desde la crisis no generó 
ningún tipo de presiones en la inflación. Sin embargo, 
la duración de valores positivos -aunque bajos- en el 
ciclo se extiende por casi 20 trimestres, por lo que no 
debe descartarse cierta presión inflacionaria.

Por otro lado, y como complemento de lo anterior, 
se debe considerar cómo evoluciona la tendencia del 
IVFPIB. Un valor cercano al cero del ciclo puede tener 
distintas interpretaciones dependiendo de lo que esté 
ocurriendo con la señal de tendencia. Si bien el ciclo en 
estos últimos trimestres se ubicó cerca de la tendencia 
del IVFPIB, la misma ha venido creciendo en forma 
continua. 

En el gráfico 4 y en el cuadro 4 se muestra la tasa de 
crecimiento de la tendencia estimada -para HP y CF-. 
En la figura se grafica la tasa de crecimiento trimes-
tral. Se puede ver que en este momento se registran 
los máximos crecimientos de la tendencia en todo el 
período estudiado. Por otra parte, en el cuadro 4 se ob-
serva la tasa de crecimiento promedio anual de los úl-
timos cinco años, la tasa máxima se observa en 2007.

En los últimos cuatro años el crecimiento estimado 
de la tendencia fluctuó entre un poco menos de 6% y 
8% anual, en 2008 se espera un crecimiento cercano 
al 7.5% lo que implica continuar en esta senda de cre-
cimiento elevado.

La metodología utilizada ha venido asignando el cre-
cimiento observado al producto potencial, razón por la 
cual el ciclo ha permanecido cercano a los valores ten-
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denciales. Esto se puede explicar teniendo en cuenta que 
en los últimos seis años se han registrado altas tasas de 
crecimiento del IVFPIB y la duración promedio del ciclo 
estimado es próxima a los siete años. Por lo que el cre-
cimiento observado no es considerado como cíclico y es 
asignado al componente de tendencia. 

Esto último nos hace considerar que si bien es cier-
to que la brecha de producto es relativamente baja en 
estos últimos años, la misma se ubica por encima de 
un nivel de tendencia, que ha venido creciendo fuer-
temente, lo que podría indicar la existencia de ciertas 
presiones sobre la inflación. 

3.3 PBI sectorial
En el gráfico 5 se pueden ver los componentes de tenden-
cia y ciclo estimados para el sector agropecuario y para 

Nivel sectorial
GRáFICo 5

la industria. Se observa cómo la crisis de 2002 tiene im-
pacto en ambos sectores tanto en el ciclo como en la ten-
dencia y se puede apreciar que el impacto en la industria 
es mayor al del agro. Respecto a la coyuntura actual, en 
el caso del sector industrial se observa un fuerte creci-
miento del componente de tendencia luego de la crisis, 
acompañado por un componente cíclico positivo. En el 
caso del sector agropecuario el crecimiento del compo-
nente de tendencia también se observa desde la crisis 
aunque con menor fuerza y el ciclo es prácticamente nulo 
en los últimos años. 

En cuadro 5 se presentan las tasas de crecimiento de 
la tendencia para los años 2003 al 2008. Los cuadros 6 y 
7 muestran los valores estimados del ciclo y la tendencia 
sectorial para los últimos años, estimados con el filtro 
HP y CF respectivamente, el ciclo se expresó como pro-

2000 2004 2008

2000 2004 2008 2000 2004 2008

2000 2004 2008

Ciclo IVFagro

Ciclo IVFind Tendencia IVFind

Tendencia IVFagro

-0
.1

0
-0

.1
0

-0
.2

0 11
0

13
0

15
0

17
0

10
0

14
0

18
0

0.
00

0.
00

0.
10

HP
CF_sa

HP
CF_sa

HP
CF_sa

HP
CF_sa

Fuente: Elaboración propia en base a datos del BCU
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Nota: Valores en porcentaje
Fuente: Elaboración propia en base a datos del BCU

Tasa de crecimiento de las 
tendencias estimadas

CUAdRo 5

Trimestre

2003

2004

2005

2006

2007

2008

HP_Agro

5.07

6.46

6.64

6.13

5.36

4.70

CF_Agro

4.58

6.63

7.59

7.40

6.31

4.71

HP_Ind

2.21

6.40

8.89

9.72

9.44

8.55

CF_Ind

2.39

6.24

9.11

10.29

9.78

8.07

Fuente: Elaboración propia en base a datos del BCU

Fuente: Elaboración propia en base a datos del BCU

Ciclos y tendencias estimadas sectoriales con CF

Ciclos y tendencias estimadas sectoriales con HP

CUAdRo 7

CUAdRo 6

Trimestre

2007.1

2007.2

2007.3

2007.4

2008.1

2008.2

2008.3

2008.4

Trimestre

2007.1

2007.2

2007.3

2007.4

2008.1

2008.2

2008.3

2008.4

Ciclo_Agro

-0.0029

-0.0115

-0.0121

-0.0079

-0.0044

-0.0054

-0.0100

-0.0142

Ciclo_Agro

0.0089

0.0032

0.0038

0.0069

0.0074

0.0047

0.0017

-0.0011

Tend_Agro

172.1

174.7

177.1

179.3

181.4

183.3

185

186.6

Tend_Agro

170.2

172.4

174.5

176.6

178.6

180.6

182.7

184.5

Ciclo_ Ind

-0.0188

-0.0144

0.0053

0.0304

0.0492

0.0541

0.0455

0.0300

Ciclo_ Ind

-0.0007

-0.0111

0.0049

0.0354

0.0610

0.0538

0.0385

0.0244

Tend_ Ind

145

148.4

151.6

154.8

157.9

160.8

163.5

166.1

Tend_ Ind

144.7

147.7

150.9

154.2

157.4

160.6

163.7

166.8

porción de la tendencia. 
En el caso del IVFagro, el ciclo representa menos de 

un 1% de la tendencia en ambos años tanto para HP co-
mo para CF, y la tendencia muestra un crecimiento del 

entorno del 4.6% para el 2008, que es menor al de la 
economía en su conjunto. Por otro lado, en el caso de la 
industria, el ciclo es cercano a 0 en 2007 pero aumenta 
a más de 4 puntos de la tendencia en 2008. La tendencia 

del IVFind presenta un crecimiento anual elevado, 
estimándose un 8% de crecimiento para 2008 se-
gún CF y 8.5% según HP.

3.4  Medidas de ajuste
En este apartado se muestra cómo utilizar las he-
rramientas del análisis espectral para lograr medi-
das que indiquen el ajuste de los filtros usados para 
estimar los ciclos. Primero se utilizan las funciones 
de ganancia de los filtros usados para calcular una 
medida del efecto distorsivo de los mismos, y luego 
en base al espectro de los ciclos estimados se obtie-
ne una medida de la pureza de la señal filtrada. 

Efecto distorsivo 
Como se mencionó en la sección 2 los filtros li-
neales distorsionan las propiedades espectrales 
de la serie a la que se aplican. Algunas de dichas 
distorsiones son buscadas, es decir, los filtros son 
diseñados con el objetivo de anular algún rango 
de frecuencias y conservar otro. Para la estima-
ción del componente cíclico, en este trabajo, los 
filtros deben conservar intactas las frecuencias 
asociadas a periodicidades entre 6 y 40 trimes-
tres, al tiempo de anular el resto de las frecuen-
cias.

Sin embargo, los filtros lineales también pro-
vocan alteraciones no buscadas que se traspasan 
a la señal filtrada, a estas distorsiones se les llama 
efecto distorsivo, una manera de medir este efec-
to es observar la diferencia entre la función de 
ganancia del filtro y la función de ganancia ideal. 
La ganancia ideal es aquélla que anula todas las 
frecuencias que debe anular -ganancia igual a ce-
ro- y deja intactas las frecuencias que correspon-
den al ciclo -ganancia igual a uno-. 

En Pedersen (1999) se pueden obtener medidas 
de los efectos distorsivos de un filtro. Dentro de 
los efectos vinculados a la ganancia, típicamente 
se pueden distinguir dos situaciones: que el filtro 
permita pasar frecuencias que pertenecen a la se-
ñal que se quiere estimar o que modifique la im-
portancia de frecuencias que deben pasar sin ser 
modificadas. El primer caso se denomina efecto 
Leackage y el segundo Compresión. Ambos pue-
den resumirse en la diferencia entre la función de 
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ganancia del filtro ideal, Y (w) y la del filtro aproxima-
do Y ˆ (w), esto es: 

LC = 2 ∫
w

 
|Y ˆ (w) - Y(w)|dw  (10)

En nuestro caso se aplicaron varios filtros para 
lograr las estimaciones de los ciclos. Por un lado se 
aplicó la descomposición Tramo-Seats, que es tam-
bién un filtro, con la cual se obtienen el componente 
Tendencia-Ciclo (TC) y la serie ajustada por estación 

Fuente: Elaboración propia en base a datos del BCU

Fuente: Elaboración propia

Efectos distorsivos de la descomposición 
Tramo Seats

Efecto distorsivo de CF
CUAdRo 8 CUAdRo 9

Filtro_TC

TC agregado

TC agro

TC industria

Mín.

1Q

Median

Mean

3Q

Max

LC

0.99

0.68

1.35

LC

0.95

1.25

1.43

1.42

1.5

2.32

que serán nuestras series de entrada.
Para aplicar el filtro HP se utiliza la serie TC mientras 

que para estimar el ciclo CF se utiliza como serie de en-
trada la serie desestacionalizada.

HP es un filtro de paso alto, para estimar el ciclo hay 
dos opciones, aplicar secuencialmente el filtro, pri-
mero uno de paso alto y posteriormente uno de paso 

Espectros de los ciclos estimados
GRáFICo 6
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Fuente: Elaboración propia en base a datos del BCU
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bajo, o trabajar con el componente TC y luego aplicar 
el filtro paso alto. Esto significa que hay que evaluar la 
distorsión para las frecuencias asociadas a períodos 
menores a seis trimestres y aquéllas superiores a 40 
trimestres, es decir, qué cosas deja pasar el filtro que 
no son deseables dentro de la definición de ciclo con-
siderada. Si no se considera el efecto provocado por 
Tramo-Seats estaríamos dejando de lado la distorsión 
asociada a las frecuencias más altas.

El efecto distorsivo de HP se estima teniendo en cuen-
ta tanto la distorsión generada de aplicar la descompo-
sición Tramo-Seats para obtener el componente TC, así 
como el efecto distorsivo que resulta de aplicar el filtro 
propiamente dicho. En el cuadro 8 se muestra el primero 
de los efectos distorsivos generado por la descomposi-
ción Tramo-Seats.

Para obtener una medida global de la distorsión, 
sumamos la antes obtenida con la de aplicar el filtro 
HP de paso alto, que es 0.12. De este modo, los efectos 
distorsivos son: 1.11 para la serie agregada, 0.8 para la 
serie agropecuaria y 1.47 para la serie industrial.

En segundo lugar, se calculó el efecto distorsivo para 
CF. Como se comentó en la sección 2, este filtro genera 
una función de ganancia para cada frecuencia, por lo 
que la forma de cálculo de la distorsión se realizará 
mediante medidas de resumen.

Como el filtro CF es un filtro de pasa banda la medi-
da de LC capta el efecto del filtro tanto para los perio-
dos mayores a 40 trimestres, como aquéllos que son 
menores a 6 trimestres, en este caso si consideramos 
el efecto distorsivo generado por la descomposición 
Tramo Seats estaríamos considerando dos veces el 
efecto asociado a las frecuencias estacionales, además 
los ciclos obtenidos tanto con la serie original así como 
con la serie desestacionalizada son iguales, las dife-
rencias se dan cuando utilizo predicciones. 

Fuente: Elaboración propia en base a datos del BCU

Variabilidad de los ciclos estimados
CUAdRo 10

Datos

IVFPIB_hp

IVFPIB_cf

Agro_hp

Indu_hp

Agro_cf

Indu_cf

Tendencia

0.35

0.10

0.27

0.23

0.15

0.13

Ciclo

0.62

0.89

0.71

0.72

0.84

0.85

Menor a 6

0.023

0.001

0.004

0.038

0.004

0.001

Total

11.52

17.47

12.34

18.35

14.73

24.04

Fuente: Elaboración propia en base a datos del BCU

Duración de los ciclos
CUAdRo 11

 Sector

Agregado

Industria

Agro Max

Agro 2do

HP

36

26.97

31.19

7.99

CF

28.8

28.51

23.76

7.86

En el cuadro 9 se muestran las estadísticas de resu-
men del efecto distorsivo de CF, en este caso hay que 
tener en cuenta que el mismo no depende de los datos 
de entrada, por lo que el efecto es el mismo si estamos 
considerando la serie de IVFagro así como IVFind.

Los resultados evidencian que la distorsión genera-
da por el filtro HP es menor que la provocada por CF. 
Sin embargo, hay que tener en cuenta que estos dos 
filtros no son totalmente comparables con esta me-
dida, ya que en el caso del HP hay una única función 
de ganancia, mientras que para CF hay una función 
de ganancia para cada una de las frecuencias consi-
deradas y se utilizaron medidas de resumen para la 
comparación.

En el caso del agro como para la serie agregada la 
distorsión media de CF son mayores los efectos dis-
torsivos totales de HP, mientras que para el caso de 
los datos de la industria el efecto distorsivo de CF es 
menor.

Pureza y duración de los ciclos 
Anteriormente los espectros poblacionales de las se-
ries originales se utilizaron para identificar las fre-
cuencias asociadas al componente cíclico. Ahora que 
los ciclos fueron estimados, se puede utilizar el espec-
tro de los mismos para describir sus propiedades. En 
este apartado se estiman los espectros de los seis ci-
clos analizados -que se muestran en el gráfico 6- y con 
ellos se obtiene una medida de la pureza de la señal y 
una medida de su duración. 

La medida de pureza mide qué porción de la varia-
bilidad del ciclo estimado corresponde a frecuencias 
incluidas en la definición de ciclo. El rango de frecuen-
cias asociado con el ciclo se corresponde con períodos 
entre 6 y 40 trimestres, por lo tanto, la variabilidad 
del ciclo debe ser explicada únicamente por dichas 
frecuencias. 

El cuadro 10 muestra cómo se descompone la va-
rianza de cada uno de los ciclos estimados en los ran-
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CUAdRo 11 gos de frecuencias asociados con los distintos compo-
nentes. Las frecuencias asociadas al componente de 
tendencia son las menores a  2π  las asociadas al ciclo

          40

son las que pertenecen al intervalo ( 2π , 2π ) y las aso-
         40     6

ciadas a los componentes estación e irregular son las 
mayores a  2π .
                             6

Como medida de pureza de la señal filtrada se propone 
el indicador

P =    
 ∫

 

w
6

    

w
40

 

 

S
C  

(w) dw

             
 ∫

 

    

               

π
                

0

 

    S
C  

(w) dw

donde S
C 
(w) representa el espectro del ciclo estimado 

y w
i
 representa la frecuencia asociada al período de i 

trimestres. En el caso del filtro ideal, toda la variabili-
dad del ciclo está explicada por el rango de frecuencias 
que lo define, es decir (w

40 
,w

6 
).

Es importante resaltar que para el cálculo antes men-
cionado se utilizó la estimación paramétrica del espec-

tro, ya que la misma estima mayor cantidad de valores 
que la estimación no paramétrica permitiendo obtener 
resultados más precisos para el cálculo de pureza.

Los resultados del cuadro 10 sugieren que el filtro CF 
tiene como resultado señales más “puras” que el HP, en 
todos los casos la porción de varianza explicada por las 
frecuencias cíclicas es mayor en CF que en HP. Además 
HP es sensiblemente menos puro al estimar el ciclo agre-
gado que los sectoriales mientras que CF no cambia sus-
tancialmente su nivel de pureza.

Respecto de la variabilidad explicada por frecuen-
cias que no corresponden al ciclo, se debe decir que las 
frecuencias altas, asociadas a la estación irregular son 
prácticamente anuladas en todos los casos. Sin embar-
go, las frecuencias asociadas a la tendencia son más di-
fíciles de separar, este efecto es ampliamente conocido 
y es la razón por la que muchas veces se trabaje sobre el 
componente tendencia-ciclo. 

Con relación a la duración de los ciclos estimados, ésta 
puede medirse con base en el espectro de los mismos. 
Todos los espectros presentan un “pico”, que indica la 
frecuencia en que el espectro se hace máximo, esta fre-
cuencia es la que explica la mayor parte de la variabilidad 
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del ciclo. El período asociado a la frecuencia máxima re-
presenta la duración del ciclo estimado6.  

El cuadro 11 muestra las periodicidades vinculadas a 
las frecuencias máximas en cada espectro. En todos los 
casos se puede observar que las periodicidades máxi-
mas quedan contenidas dentro de 6 y 40 trimestres que 
es como definimos el ciclo. Por otro lado, los resultados 
anteriores nos muestran que en términos generales los 
ciclos estimados con CF tienen una menor duración que 
los estimados con HP. 

El ciclo que evidencia mayor duración es el del IVFPIB 
agregado, definido como 36 trimestres para HP y 28 tri-
mestres para CF. Por otro lado, es de resaltar el caso del 
IVF agropecuario, el cual presenta dos picos que identi-
fican ciclos de 31 y 7 trimestres según HP y un poco infe-
riores en el caso de CF.
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NoTAS
1 Este trabajo ha sido realizado en base a los datos del Índice de Volumen Físico del PIB (IVFPIB) uruguayo entre el primer trimestre del año 1975 y el primer trimestre del año 
2008, y las series del Índice de Volumen Físico Agropecuario e Industrial entre el primer trimestre de 1988 y primer trimestre de 2008, con base en 1983, revisión 1988. 
2 En Changny y Döpke se clasifican en Estructurales, No Estructurales, y Directos.
3 Otro filtro de tipo pasa-banda desarrollado por Baxter King (1995).
4 En particular f(w)≤1 cuando w≥arcos(1/2) ≈1.05 que equivale a períodos menores a seis trimestres.
5 Los coeficientes estimados son: a1=−0.097, a2=−0.0916, a3=−0.0789 y a4=−0.00023.
6 En el caso del IVF agregado para HP el espectro estimado mediante el método paramétrico no presenta un pico definido. Por ello se utilizó, únicamente en este caso, una 
estimación no paramétrica del mismo, para determinar la duración.


