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EL PARO REGISTRADO NO AGRICOLA 1964 — 1976:
UN EJERCICIO DE ANALISIS ESTADISTICO UNIVARIANTE
DE SERIES ECONOMICAS

Antoni Espasa
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I.- INTRODUCCION

El objeto de este documento es ilustrar en ba
se a una serie concreta, paro recgistrado no agricola, una meto
dologia para el estudio univariante de las series econdmicas.
Este enfogue no implica en absoluto convencimiento alguno por
nuestra parte de que las series econdmicas han de estudiarse
aisladamente. Todo lo contrario, compartimos la afirmacidn de
que la explicacién de los fendmenos econdmicos ha de ser por
métodos multivariantes. Sin embargo, antes de introducirnos en
ellos conviene conocer de forma aislada la estructura de cada
una de las series. Sin este conocimiento previo, la modelacidn
de estructuras econdmicas multivariantes es pricticamente impo

sible.

Dado este enfoque univariente, la metodologfia
de este documento es puramente estadistica y no considera el
uso de los conocimientos a priori de la Teoria Econfmica. Esto
no implica tampoco un menosprecio de las técnicas econométricas
de las que estamos plenamente convencidos gue son instrumento
adecuado para la modelacidn de un sistema econdmico. Pero igual
mente creemos gue, dada la insuficiente informacién a priori de
que se dispone para construir modelos econométricos, principal
mente en cuanto a las estructuras dinfmicas de los mismos, tan
to en sus partes sistemfticas como en las referentes a las per
turbaciones estocdsticas que les afectan, un conocimiento pre-
vio de las series gue entran en los modelos economé&tricos es
un paso imprescindible en la construccién de éstos. Mds alin, en
la formulacién de modelos macroeconométricos, principalmente pa
ra fines de prediccidn a corto plazo, es de suma importancia
disponer de un conocimiento estadistico a fondo de las series

econdmicas a un nivel de desagregacidn menor.

El estudioc univariante de las series econdmi-

cas, ademds de su importancia ya mencionada para ultericres in



vestigaciones cuantitativas de mayor complejidad, es también

un método Gtil para el andlisis de la coyuntura. En efecto, la
consideracidn tradicional de las series econfmicas como compues
tas de cuatro factores, tendencial, estacional,ciclico y erré-
tico, refleja cuatro centros de atencidn importantes para el
analista de la coyuntura. La Gltima parte de este documento se
dedica a la formulacidn y estimacidén de modelos que incluyen és
tos cuatro aspectos. Modelos que, como veremos, se pueden uti-
lizar para predecir en un horizonte de unos seis meses los va-
lores futuros de series mensuales. Previamente, las .secciones
IT a IV se dedican a comentar los aspectos tendencial y esta-

cional de las series.

Los instrumentos mds utilizados en el andli-
sis estadistico de este trabajo son el correlograma y el espec
tro. Un instrumento previo es el simple grdfico de la serie,
tanto en su versidn original como en primeras diferencias. En
realidad, dichos gréficos y los del correlograma y espectro
contienen la misma informacidn y son, digamos, formas alterna-
tivas de presentarla que pueden ser mds o menos ftiles segln
los casos y objetivos. Asi el examen previo del grdfico de la
serie es importante para detectar si existen observaciones ati
picas ("outliers") que guizads pueda convenir corregir de ante-
mano, ya que dichas observaciones pueden afectar al correlogra
ma y espectro. Advirtamos gque este tipo de correcciones en un
andlisis multivariante puede ser peligroso, pues dichas obser-
vaciones, consideradas inicialmente atipicas, pueden ser ocasio
nadas por el comportamiento de otras series. Incluso en el and
lisis univariante conviene ser muy cauto en cuanto a la correc
cién de observaciones atipicas y, en todo caso, debe realizar-
se cuando existan motivos a priori para suponer gue es un fac-

tor muy especial la causa de la observacibn atipica.

Un primer examen del gr&fico de la serie nos

puede dar ya las primeras ideas sobre dos aspectos tendenciales,



estacionales y ciclicos de la serie. No obstante, es en base

al correlograma y el espectro donde se pueden estudiar con més
detalle todos los problemas, como veremos en las secciones pos
teriores. Para una exposicidn sencilla sobre series temporales
véase Chatfield (1975) y para una exposicidn mds rigurosa Box

v Jenkins (1976) y Jenkins y Watts (1969) para el tema espec-
tral. Agui nos limitaremos a dar unas simples ideas sobre el
correlograma y el espectro. El primero es el grdfico de los coe.
ficientes de correlacidén de una serie con sus respectivos retar
dos y, como veremos luego, un examen del mismo, nos puede ser-

vir para contrastar si la serie es aleatoria, si tiene mucha o

)Y

poca correlacidn serial, si es o no estacionaria, si contiene
t

vacidn estacicnal, etc.
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ie temporal) se puede representar como la suma de infinitos
elementos, cada uno con una frecuencia distinta, con lo gue es
posible examinar la serie desde el punto de vista de su compor
tamiento en cada frecuencia o banda de frecuencias, en vez del
examen cl&dsico de su comportamiento a través del tiempo. El ob
jetivo de tal descomposicidn es ver qué elementos, referentes

a bandas de frecuencias especificas, tienen mé&s importancia en
el comportamiento de la serie. El andlisis espectral se puede
aplicar a una serie individual o a varias series conjuntamente.
En el caso uniserial, el concepto b&sico es el del espectro. Es
te mide la contribucidén de un elemento, con una frecuencia de-
terminada, en la varianza de la serie, de tal forma gue, suman
do los valores del espectro en todas las frecuencias obtenemos
la varianza de la-serie. Asi, examinando el grdfico del espec-
tro, podemos ver qué elementos pertenecientes a determinadas
bandas de frecuencia, afectan mds a la varianza de la serie y
por tanto afectan m&s a ésta. No obstante, la utilizacidn del
andlisis espectral en este documento es minima y el lector gque

no esté familiarizado con el tema puede saltarse las partes del



texto cue utilizan el anilisis espectral sin peligroc alguno de

perder la continuidad del documento.

Resgspecto de las series de paro registrado, se
han senalado desde antiquo grandes inconvenientes, ya gue se
limita a recoger a los gue se registran como parados v no a
proporcionar una estimacifén mds adecuada del verdadero paro exis
tente en el sistema. En este sentido, la informacidén sobre el
paro que proporciona la encuesta de poblacidn activa es, sin
duda, una estimacidn mejor. No obstante, desde el punto de vis
ta del an&lisis cuantitativo, la periodicidad, trimestral, de
la encuesta de poblacién activa es totalmente insuficiente. Pa
ra el andlisis de la coyuntura y para la decisidn de medidas
econfmicas es indispensable conocer la evolucidn del paro mes
a mes. Por otra parte, la metodologia de la encuesta de pobla-
cién activa continfa cambiando y no disponemos de una serie his
térica en la que sea posible basar un estudio sobre el compor-

tamiento del paro.

Asi, por ejemplo, al final del primer trimes-
tre de 1977 todavia no conocemos el desglose del agregado total
del paro para el segundo trimestre de 1976. También debido a es
te cambio de metodologia el avance sobre el paro no agricola pa
ra el tercer trimestre de 1976 representa una reduccifn en un
20 por ciento respecto al computado para el primer trimestre
de ese ano. Estas razones nos han llevado a escoger como serie

de paro para este estudio, la de paro registrado.



II - TENDENCIA EN EL PARO REGISTRADO NO AGRICOLA (PRNA) Y EN
EL PARO REGISTRADO TOTAL (PRT)

Ambas series son no estacionarias en la media.

Es decir la media de dichas series evoluciona con el tiempo y
en este caso de una forma creciente, por lo gque decimos gue
ambas series tienen una tendencia positiva bastante marcada.
El cardcter no estacionario de estas series se aprecia simple
mente viendo el gréafico de las mismas (véase por «jemplo el
grédfico 1). Obviamente la no estacionariedad se aprecia tam-
bién en el correlograma y en el espectro. Asi en el gréfico 2
vemos que el correlograma del PRNA decae hacia cero muy lenta
mente. Igualmente en el ex&men del espectro de PRNA tenemos
que en la serie original (*) los factores con periodicidad
superior a cinco anos contribuyen en un 73 por ciento a la va
rianza total, mientras gue tomando desviaciones sobre una ten
dencia lineal la contribucidén de esos factores es del 15,19
por ciento. Igualmente ocurre con el PRT donde esos porcenta-

jes son 96,7 y 11,87 respectivamente.

La importancia de la tendencia es distinta en

ambas series. Asi, las desviaciones sobre una tendencia polino
mial de segundo orden tienen una varianza que es 57 por ciento (1)

de la varianza de la serie original en PRT y s8lo del 28

(*) En la esiimacidén del espectro de la serie original se ha
utilizado un programa gque previamente corrige la tenden-
cia de la serie mediante la aplicacidn de un filtro auto
rregresivo (preblanqueo) y posteriormente recolorea los
resultados obtenidos para la serie corregida. El1 filtro
autorregresivo lo obtiene mediante una regresibn por eta
pas de la serie original con sus retardos. No obstante
el programa no contiene ninglin test gque verifique si la
serie corregida es estacionaria por lo que las estimacio
nes espectrales pueden ser inconsistentes. Consecuentemen
te los resultados espectrales de este documento pueden es
tar sujetocs a errores.

(1) Periodo de estimacidn 1963 (XII)-1975(XII).
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(2)
por ciento " en el PRNA. Asfmismo si tratamos la tendencia

por medio de un filtro autorregresivo la varianza de la serie
residual es el 4,38(é%r ciento de la original en PRT (filtro

(1 = .9n - .1135)) (*%) v s61o del 1,89°6n PRNA (filtro (1-.96L)).
Asimismo, corregidas de tendencia (método polinomial o autorre
gresivo) las series PRT y PRNA la variabilidad por factores

a corto plazo es mayor en PRT que en PRNA. Es decir, el paro
agricola actfia en el agregado aumentando la varianza de éste

Gltimo. Resultado por otra parte 16gico.

No obstante, la estimacidr de la tendencia de

estas series es algo complejo. Primerc la consideracibén del

ano 1975 aumenta el efecto tendencia.. Asi con un filtro auto
(1

rregresivo (AR) de primer orden el cocrficiente estimado )

(altamente significativo para ambas series) es de 1.019 en PRNA

(3)

y significativamente distinto ce valores inferiores a la
unidad. Sin embargo, si no se incluyen las observaciones co-
rrespondientes a 1975 el valor estimado es ligeramente infe-
rior a la unidad con intervalos de confianza entre .945 y 1.016
(4>. Asimismo si se ajusta una tendencia polinomial de segundo
grado los coeficientes de T y T2 son positivos si se incluye
1975 (D). No obstante esto Gltimo depende si el comienzo de

la muestra estd por debajo de la tendencia (1963) o al nivel

de é&sta (1964).

La 1dentificacidén del grado del polinomio de
tiempo tampoco es sencilla. As{ en la serie PRT la inclusibn

de 1975 conduce a un polinomio de cuarto orden pero si se ex

(2) Periodo de estimacibén 1960(II)-1975(XII).

(**) L es el operador de retardos tal gue aplicado j veces a
una variable la retarda j periodos, Lj(yti = yt—j'
(3) El nivel de significacibn empleado en este trabajo es del

5 por ciento.
(4) Périodo de estimacidn 1964 (I)-1974(XII).
(5) Periodo de estimacidn 1962 (XII)-1975(XII).



cluye sb6lo es significativa una tendencia de segundo grado. En
la serie PRNA la tendencia polinomial de cuarto orden es signi
ficativa, incluso excluyendo 1975. Para esta serie, el test de
Sargan (1964) nos lleva a preferir la tendencia exponencial a

la polinomial.

En series como PRNA en gue ademds de un ele-
mento tendencial contienen un elemento ciclico es de esperar
que al ajustar un polinomio de tiempo en la serie se acabe con
un polinomio de grado no muy bajo. Por otra parte, al ajustar

una tendencia queremos que ésta remueva de la serie la varia-
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rgo plazo y gue no modifigue mucho .su variacidn a me

plazo. Sin embargo, ambos objetivos son incompati

cuanto mayor sea el grado del polinomio mayor seré

i6n a largo plazo gque se guita a la serie pero tam-

bién es mayor la modificacién que se introduce en el comporta
miento a medio y corto plazo. En consecuencia, se necesita un
intermedio entre ambos obijetivos. ELl gré&fico 3 nos

de la serie original PRNA (1964 (II)-1974(XII))

da el "coherency"

con sus desviaciones respecto a un polinomio de tiempo de 19
29 3° v 4° grado respectivamente. El "coherency"” en el campo
cuadrado del
espectral es equivalente al/coeficiente de correlacidn en el
campo temporal. La ventaja del "coherency" es gque se calcula
para distintas bandas de frecuencia. En el gr&fico 3 vemos que
la correlacibn, de la serie original con todas las corregidas
de tendencia, en las frecuencias alrededor de cero (largo pla
zo) es muy baja, como se deseaba. En las frecuencias entre
0,078 y 0,5 (corto plazo) la correlacidn disminuye con el gra
do del polinomio, como habiamos anticipado. Los espectros de
estas series se encuentran representados en el grifico 4,, don
de se aprecia la disminucidn del valor del espectro, en la ban

da alrededor de cero, con el grado del polinomio.

La importancia de los componentes de corto y

largo en la varianza de la serie se puede ver en en cuadro I.
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CUADRO I

PORCENTAJE DE VARIACION DE LA SERIE EXPLICADA POR
COMPONENTES DE PERIODICIDAD

Largo plazo Superior a Superior a

Serie
(*) 64 meses 21 meses

PRNA
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Periodicidad

A la vista de todos estos resultados la solucidn

de compromiso puede ser el elegir un polinomio de segundo gra-

do para estimar la tendencia. No obstante, conviene advertir

gque cualgquier tendencia estimada no es mds gue una aproxima-

cidén a una funcibén deltiempo gue nos es desconocida. Como he-
mos visto antes, esta aproximacidn depende mucho del periodo
muestral que se utilice y en esto se debe procurar que el pe-
riodo muestral sea suficientemente largo pero suficientemente
homogéneo. Como consecuencia de todo esto tenemos que el poli-

nomio ajustado puede usarse para interpolar en el periodo de

ajuste pero su utilizacidn para predecir la tendencia fuera del

periodo muestral puede conducir a graves errores por lo gue no

es aconsejable su utilizacidn para tal fin.(«

Con la finalidad de trabajar con una serie de
comportamiento homogéneo en el periodo muestral considerado, en
r parte de este estudio utilizamos como muestra el perio

o}
4(I)=-1974(X11).

de proceder es ajustar un modelo del tipo ARIMA (que vere-
S posteriores) y a partir de 21 estimar la tendencia de la
rgo, en este documento no entraremos en el tema de la des-

los modelos ARIMA en tendencia , estacionalidad vy error
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I - HETEROSCEDASTICIDAD

Comoc se aprecia en el gridfico I la serie PRNA
no sd8lo tiene una tendencia en su nivel sinc también en su va-

rianza, es decir, la serie es heteroscedédstica.

La heteroscedasticidad tiene un efecto conside
rable al estimar la tendencia en el nivel de la serie ajustando
polinomio de tiempo por minimos cuadrados ordinarios (MCO).

1 efecto, cuando lo que estd sometido a un efecto tendencial
no es solamente la media de la serie sinc también las desviacio
nes sobre é&sta, el mejor ajuste de un polinomio temporal es el

jue minimiza la suma de los cuadrados de los residuos y este

Ne

ajuste no tiene por qué darnos, y de hecho no nos da, una esti-
macidn adecuada de la tendencia en el nivel de la serie. Esta
estimacidn se obtendria estableciendo hipdte que, al menos

de forma aproximada, sirviesen para corregir la heteroscedasti-

cidad mediante una transformacibén de las variables del modelo.

En el caso del paro cabria esperar que al de-
r dicha variable por la poblacidn activa se corrigiese

edasticidad de la serie original. Sin embargo, no es

O
ja] H
(’D O

sta correccidn la nueva serie, porcentaje del paro
registrado no agricola, CPNA, tiene un efecto tendencial menor
ro un cardcter heteroscedastico similar a PRNA. Tenemos pues
que la varianza del paro es principalmente, funcibén de los nive
les de actividad econdmica y no resulta sencillo ver qué correc
cidn de la serie seria aceptable y corregiria el efecto heteros
ceddstico. En esta situacidn hemos recurrido a experimentar si
simples transformaciones matemdticas nos servian para corregir
la heteroscedasticidad. Box y Jenkins (1976) pag. 328, al tra-
tar un problema similar sugieren utilizar las transformaciones
propuestas por Box y Cox (1965). De entre é&stas, la transforma

-

cibdn uniparamétrica gue dichos autores proponen a una serie z es:



10

) z (A# 0) .
{109 z = 0) . (1)

Se ha experimentado la transformacidn (1) pa-
ra »= 0,5;, 0,25 y 0 y el efecto heterosceddstico continfa pre-
sente en todas ellas. Esto parece indicar gue una transformacidn
que reduzca adecuadamente la tendencia de la varianza debe ser
funcibén de m&s de un paré&metro. En tal caso el encontrar la
transformacidén adecuada es un proceso bastante largo vy, dado que,
como veremos al tratar los modelos ARIMA, todo tipo de transfor
macifén no lineal presenta graves inconvenientes a la hora de pre
decir la serie original, en el presente estudio no se han inten

tado transformaciones distintas a (1).

Para considerar qué transformacidn uniparamé-
trica es mis adecuada necesitamos un modelo sobre la formacidn
de PRNA. En los modelos polinomiales utilizados en la seccidén
anterior para el caso de polinomios de segundo grado tenemos
que el valor del Kernel de la funcidn de verosimilitud (Box y Cox

(1965) fdérmula (8)) para los distintos X son:

Funcidn de

verosimilitud
» = 1,0 - 1.623
» = 0,5 - 1.524
» = 0,25 - 1.430
y = 0 - 1.610

Dichos valores indican que, bajo los supues-
tos del modelo polinomial de 2° grado, ) = 0,25, es preferible
a la serie original y también a las otras dos transformaciones
experimentadas. No obstante, recordemos gque con dicho valor de

A tampoco se corrige adecuadamente la heterocedasticidad.
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IV - LA ESTACIONALIDAD EN EL PRNA

La estacionalidad en la serie PRNA no es muy
marcada. Asi en el grédfico 4 se observa que en las frecuencias
estacionales no se aprecian apenas picos en el espectro. En el
grédfico 5 se ve claramente qgue la variacibn estacional se debe
principalmente a factores con periodicidad de 12 meses. Para
poder comparar el espectro de PRNA con el de una serie con un
componente estacional muy marcado en el grdfico 6 se presenta

el espectro del indice de produccidn indus*:rial.

El método de desestacionalizaci6én empleado ha
sido el llamado X-11 del "Bureau of the Census" (v&ase Shiskin
(1967)) y se ha aplicado tanto a PRNA, obteniendo la serie ajus
tada que denominaremos PRNAD1, como a los componentes de PRNA
(paro registrado en la industria, PRI, paro registrado en los
servicios, PRS, vy paro registrado en la construcciédn, PRC (l))
obteniendo una serie ajustada para PRNA como la suma de las se

ries ajustadas para los componentes y que denominaremos PRNADZ.

El proceso de desestacionalizacién ha introdu
cido alguna perturbacidn en las series ajustadas al corregir
por exceso la variacidn estacional, como lo muestran los hund;
mientos que se aprecian en los espectros de PRNAD1 y PRNAD2 en

(

el gré&fico 5. Asimismo en el gréafico 7 2 los "coherencies"
de PRNA con PRNADLl y PRNADZ2 respectivamente en la banda de fre
cuencias alrededor de 7/6 (periodicidad de doce meses) es muy

bajo indicando gue esta variacidn estacional - gue como hemos

(1) Estas series desestacionalizadas las denominaremos PRID,
PRSD y PRCD respectivamente.

(2) Para el "cohrency" entre PRNA y PRNADl se dan dos estimacio
nes obtenidas a partir de estimaciones de los espectros y
cross—-espectros utilizando una ventana de Parzen con 24 y
32 retardos respectivamente.
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dicho antes es la principal - ha sido corregida. Igualmente el
valor del "coherency" desciende también en las otras frecuencias
estacionales. No obstante el "cohrency"” no es suficientemente al
to para el resto de las frecuencias excepto en las proximidades
de cero, lo que evidencia las perturbaciones introducidas por

el procedimiento de ajuste. Esto es cierto tanto para PRNAD1 co
mo para PRNAD2 por lo que es dificil elegir entre ambas. Para
realizar esta eleccidn habri gque tener presente gue para las
frecuencias entre 0 y 7/3 radianes sus espectros son muy simi-
lares y en consecuentia también lo son sus "coherencies" con
PRNA. Sin embargo, para las frecuencias 7/2 v 7( es decir las
correspondientes a factores con periodicidad de 4 y 2 meses)
PRNADZ produce una correccidn por exceso superior a la realiza
da por PRNAD1, mientras gue en frecuencias de 7/1,5 vy n/1,2

(es decir las correspondientes a factores con periodicidad de

3, v 2,4 meses) ocurre lo contrario. Depender& por tanto de

qué banda se juzgue ms importante para elegir uno u otro méto

do de desestacionalizacidn.

La segunda parte del grafico 7 nos da los "co
de PRI, PRC, PRS y del paro registrado agricola (PRA)
con sus correspondientes series desestacionalizadas. En &l se
aprecia gue el proceso de desestacionalizacidn es bastante co-

rrecto para PRS pero no lo es para las tres restantes. En el

ot

P4

ndice 1 se incluyen los correlogramas y espectros referentes
I, PRC, PRS y PRA y sus versiones ajustadas de variacibn

acional.
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V - UN MODELO ARIMA PARA PRNA

El objetivo de este apartado es identificar y
estimar un modelo ARIMA del tipo:

(1 - ¢,L —....—q‘>pr) (1 - 9jL -....m0) P 1 - 25H% (1 - 1) %pruar=
1

= (1 -6,L -~ ...z6 .9 (1 -9 1 - .... -5 1%
( 1 q ) : a4y ) ay

(2)
en el que a, es una perturbacién aleatoria y PRNA* es-.una trans

formacidn logaritmica de PRNA.

El problema de la transformacién ha sido discu
tido previamente. Dado gue el programa disponible no permite
otra transformacifn que la logaritmica hemos utilizado ésta va
gue como vimos en el estudio de la tendencia parecfia mejor que la
serie original. El periodo muestral utilizado para la identifi-

cacidbn y estimacidn del modelo ha sido 1964 (I)-1974 (XII).

V.1l.~- IDENTIFICACION

El primer paso en la identificacién es obtener
una diferenciacidn de PRNA* gue sea estacionaria. Box y Jenkins
(1976) proponen para ello examinar los correlogramas. Anderson
(1976) sugiere también examinar las varianzas de PRNA* y de sus
distintas diferenciaciones para ver en cudl de ellas la varian
za es menor y tomar dicha transformacidén como la requerida pa-
ra la estacionariedad de PRNA*. El fundamento de tal sugerencia
es el siguiente. Sea z, una serie determinada principalmente por

t
una tendencia f£(t) y una perturbacidn aleatoria. Asi

z, = f(t) + a

t t
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si £(t) es un polinomio de orden n, tenemos gue (l—L)n+lf(t)=O.
En consecuencia la varianza de (l-L)jzt, j=0, ....,n-1, vendré
dominada por la tendencia e ir& disminuyendo a medida gue aumen
ta el grado de diferenciacién (j). Sin embargo para j3 n la wva
rianza de z, viene determinada por la de (l—L)ja

t t
za aumenta con el grado de diferenciacidén, segfin la férmula (ve

y esta varian

ase Anderson (1971), seccibn 3.4).

L2

la varianza de a Tenemos pues gue para el modelo

es £

(3) la aplicacién de sucesivas diferenciaciones reduce la va-
rianza de z, mientras las series transformadas no son estaciona
rias, pero aumenta la varianza si se aplican diferenciaciones
més alléd del grado necesario para convertir en estacionaria la

serie.

En (3) hemos supuesto un polinomio temporal de
orden n que se aplica a toda la muestra. En muchos casos es més
real suponer gue un polinomio de grado n es vdlido para los sub
periodos de la muestra pero no es necesariamente el mismo. En

tal caso (l—L)nz tendré& una media que variard con el tiempo y

t
obviamente para la estacionalidad necesitaremos j=n+l. Por ello,
en la prédctica, conviene examinar también si la media de la se
rie es o0 no significativamente distinta de cero. Con frecuencia
nos encontramos con series en las gue la menor varianza se lo-
gra para j=n pero con una media significativa, mientras gue pa
ra j=n+l la media ya no es significativa. En tales casos, con-
vendrd utilizar j=n+l, a no ser gue una quasidiferencia de la

serie elimine la media.



En el cuadro 2 se presentan las desviaciones tipicas
para distintas transformaciones de PRNA* y PRNA seglin el es-
quema
12 di . .4 PRNA*

) (1-1) 7y y = (

{
(1 PRNA

=N
~

DESVIACIONES TIPICAS DE DISTINTAS TRANSFORMACIONES DE PRNA*
Y PRNA SEGUN (4) PARA 1966 (3)-74(12)

CUADRO 2

a a 0 1 2

%

| PRNA 28.248,76 28.149,0 39.550,0

| PRNA* | 0,2236 0,2123 0,2989

|

| PRNA 5.379,52 5.883,0 9.047,0
1] e
- |

| !

| PRNA* | 10,0397 0,0451 0,0728

| PR 4.879,14 5.655,57 10.106,6
25| S e
<

| PRNA* 0,0382 0,0487 0,0886

t

]

En el cuadro 2 se observa gque tanto para PRNA como pa
ra PRNA* la menor varianza se obtiene con d=2, dl=0 y el va-
lor t para las medias (t=media/desviacibn tipica de la media)
estd entre 0,23 y 0,29. Por otra parte las varianzas para d=1
dlzo son las gque le siguen envalor, con coeficientes t infe-
riores a 2 (t ® 1,5). Por ello ser& conveniente contrastar
la hipdtesis de que la estacionariedad se logra en d=1. Bajo
el supuesto de que PRNA viene determinado por un esguema como
(3) v que (l—L)zf(t):O, Anderson (1971), pé&g. 76, propone un
estadistico para realizar dicho contraste de hipbtesis. Apli
cado a nuestro caso nos lleva a rechazar d=1 en favor de d=2.

No obstante para otros periodos muestrales, como 1969 (I)-1976(X)
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la varianza minima se obtiene con d=2 y dlzl. Con ffecuencia
el criterio de varianza minima no nos conduce a un univoco
par de valores para d y dl sino a dos o tres de ellos. En
nuestro caso los pares (2,0), (2,1) vy guiz&s (1,1) convendré

tenerlos presentes.

El método de Box-Jenkins (1976) para identificar 4 y
dl se basa en el estudio de los correlogramas de la serie ba
jo consideracién y el de sus respectivas diferenciaciones pa
ra combinaciones de valores de d, dl y s. En nuestro caso _
cogemos s=12 pues vimos al estudiar el espectro gue el Gnico
pico estacional importante correspondia a factores de perio-
dicidad de doce meses. En general, éste suele ser el valor
requerido para s, no obstante pueden darse situaciones en las
que el esquema expuesto en (4) tenga que ser més complejo,
por ejemplo,

55 ds sq d
2 -L l) 1 (l“L)dy

El m&todo del correlograma se basa (véase Box Jen-
kins (1976), seccidn 6.2.) en que para modelos ARIMA, es de-
cir, modelos del tipo 1 con dl=d=0, si son estacionarios y
sus raiceg no son cercanas a la unidad, el correlograma tien
de a cero moderadamente pronto mientras que si la serie tie-
ne raices en las proximidades de uno (es decir se aproxima a

la no estacionariedad) el correlograma decrece muy lentamente.

En los graficos 8 a 12 se recogen distintos correlo-
gramas de PRNA para distintos valores de d vy dl' En el corre
lograma de (1-L)PRNA las autocorrelaciones tienen un esguema
gue indica gue la serie es no estacionaria en el componente
estacional. Tampoco decaen hacia cero suficientemente réapi-
dos los correlogramas de (1—L12)PRNA* y gquizéds el de
(l-L)(l—L)lZPRNA. El correlograma de (l—L)ZPRNA* indica que
el componente estacional es no estacionario, mientras que el
correlograma de (l—L)2 (l—LlZ)PRNA* parece responder al de una
serie estacionaria. A la vista de estos correlogramas los valo

res elegidos para (d, d,) son (2,1) y quizés (1,1).
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GRAFICO 10.A.

CORRELOGRAMA PARCIAL DE
(1 L) (1 - L12) pRNA*
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V.2.- ESTIMACION Y PREDICCION

Una vez indentificados s, d vy dl tenemos gque pasar a
identificar p, Pyr 9Y 9y en base al correlograma y corriéo—
grama parcial correspondientes. Si partimos de (1-L) (1-L77)PRNA*
como la serie estacionaria, su correlograma (gr&fico 10) nos
indica la presencia de un proceso AR regular que de acuerdo
con el correlograma parcial (grdfico 10-A) se puede identifi
car como de orden tres. La estructura estacional a la vista
del gréfico 10 la podemos identificar inicialmente como un
proceso MA de primer orden. Con ello el modelo inicial seria

(1=6.L-0.L%=4.1°) (1-1) (1-1.12) prNA* = (1-8,.11%)a

1179, 3 12 (5)

t

Si partimos de (l«L)2(1~L12)PRNA*, a la vista de los

gréficos 11 y 11-A el modelo inicial seria:

3]

(1-1.) (1~L12)PRNA* = (1-0L) (1-© Ll2)a

12 (6)

El proceso de estimacidn se comenzd con el modelo (5)

Los valores estimados para los coeficientes con sus valores t
2=0,10(l,0), ¢3=0,22(2,4

Y Ol = 0,87 (28,5). Las raices correspondientes al polinomio

AR fueron 0,82 y -0,23+ 0,47 i. Las raices complejas generan

entre paréntesis fueron: @1:0,36(4,0), ®

un ciclo de 3,10 meses de periodo, cifra é&sta que no tiene

gran sentido a la vista del comportamiento histdrico de la se
rie. De acuerdo con las raices obtenidas, el polinomio AR(3)

se puede descomponer de la siguiente forma: (l—.36L—.lOL2~,22L%=
= (l-.82L)(1+.46L+.27L2), donde se observa que el componente
AR(2) se puede aproximar por un proceso MA(l) del tipo (1-.5L)
asi pues se pasd a estimar el modelo

12

L) (1-L) (1-L77)PRNA* = (1—61L)(1—6 12

(1-¢ A EN (7)

1 12

obteniéndose para $1 el valor de 0,92 que no era significati
vamente distinto de uno. Asi pues se pasd a estimar el modelo

(6). Los resultados obtenidos fueron: 61=O,66(9,5) v
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612 = 0,88(29,8); el error estédndar de los residuos fué 0,02878
En base al correlograma de los residuos no se rechaza la hipd
tesis de ruido blanco tanto en base a los test t para cada re-
tardo como en base al test Box-Pierce sobre los retardos 12,

24 yv 36, gue toma los valores 7,4; 20,0; y 30,3 respectiva-
mente. Para validar definitivamente el modelo (6) se estimd

el siguiente modelo més amplio:

24, 2, .12

(1-1L) " (1 )JPRNA* = (1-6L) a (8)

12
(170450 =y, L €

En &l se observ® que el polinomio AR(2) genera un ci-
clo de 2,97 atios de periodo lo gue parece bastante consisten-
te con la muestra. Sin embargo, en el correlograma de los re-
siduos el retardo 36 era significativo. Esto nos llevd a ensa
var con el modelo

12

] 24 2 L12) . A 1
(lwmlzL ~¢24L ) (1-L) " (1-L7 ") PRNA* = (lm@u)(l—vlzL %at

(9)

que se mostrd como el modelo mds adecuado y fué por tanto el
elegido. Los modelos comentados se reestimaron extendiendo el
periodo muestral hasta octubre de 1976 y fu& también el mode

lo (9) el elegido. Los resultados de esta estimacidn fueron

12 24 2 12 12

(1+0,17L7+40,25L" ) (1-L) " (1-L~ ") PRNA*=(1-0,70L) (1-0,86L )at
(2,03) (3,06) (11,4) (27 ,4)
(10)
2 .
R™ = 0,629 Box-Pierce 12 = 6,9
- 24 = 16,2
= 0,02752 36 = 24.7

las correlaciones entre los coeficientes todas fueron inferio
res a 0,30. Las raices de AR(2) son 0,085+0,491 lo que impli
ca un ciclo de 3,85 afos. Los residuos de este modelo se dan

en el grafico 13.
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Respecto a las propiedades predictivas del modelo te-
nemcs gue el error estindar en la prediccidén de un periodo ha
cia delante es de 2,75 % pero este error aumenta répidamente
a medida que aumenta el niimero de periodos por delante a pre-
decir. En el cuadro 3 se dan estos errores estédndar y se obser
va que para predicciones de tres intervalos por delante es del
6,3 & y para seis de 12,33%. Tenemos pues que el modelo puede
ser adecuado para predecir hasta tres periodos por delante,
menos adecuado para predicciones hastacinco meses por delante

v totalmente inadecuado para predicciones de mayor horizonte..

CUADRO 3

ERROR ESTANDAR EN LA PREDICCION DE 1
PERIODOS POR DELANTE

Periodo error estandard Coeficientes Y
1 2,75 % 1,30
2 4,52 % 1,60
3 6,31 % 1,91
4 8,21 % 2,21
5 10,21 % 2,51
6 12,33 % 2,81

El modelo se muestra tambié&n inadecuado para predecir
los puntos de cambio en los ciclos. Asi, por ejemplo, si nos
colocamos en diciembre de 1971, momento en gque el paro estéd
llegando al valor mé&ximo del ciclo, y utilizamos el modelo pa
ra predecir hasta septiembre de 1972, observamos en el gr&fi-
co 14 gue el modelo no capta la caida. Por el ocontrario, si nos

situamos en diciembre de 1972 (en pleno descenso del paro)
v utilizamos el modelo para predecir todo el ano 1973, vemos

en el grafico 15 que obtenemos una prediccidn bastante ajusta
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da. Esto indica que el comportamiento ciclico del paro viene
determinado por otras variables gque habria de tener en cuen-
ta. La conclusidn de todo esto es que un modelo ARIMA es po-
co til para predecir el paro y que debe pasarse a considerar
modelos con funciones de transferencia que recojan las pr%n—

cipales variables explicativas de éste.

Pasemos a comparar los resultados del modelo (10) con
un modelo de regresidn para el paro no agricola estimado en
Espasa (1976). En dicho trabajo se propone el siguiente mode-

lo trimestral (con variables desestacionalizadas) :

PRNAT*=30,14+0,037T-2.52PIB*+0,95PRNAT* -0, 22PRNAT* ,+0, 48WR*
RS = .9732 5 = 0,0355 D.W. = 1,48
donde PRNAT es el paro no agricola trimestral

PIB es el producto interior bruto no agricola

WR es el salario real nara esos sectores
vy el asterisco indica logaritmos

Vemos que el error en la prediccién de PRNAT un tri-
mestre por delante es de 3,6 %. Para comparar este error con
el cometido con el modelo (10) necesitamos calcular el error
en la prediccidén de la media trimestral con el modelo (10).
Para ello hay que predecir tres periodos por delante con el
modelo (10) y obtener su media. La varianza de esta media
(PRNA) seré

Var (PRNA) = 1/9 TVar(PRNAl) 3)+2COV(PRNA

+Var(PRNA2)+Var(PRNA 1

)+2Cov (PRNA. ,PRNA.) } (12)

PRNA )+2COV(PRNA1,PRNA 27 3

2 3

donde PRNAj es la prediccidn j periodos por delante de PRNA
con el modelo (10).
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Para calcular los valores de los componentes de la
férmula (2) necesitamos conocer los valores de los coeficien
tes wj’ que son los coeficientes gque se obtienen a partir
del modelo (10) expresado PRNA* de la forma

PRNA* = +ooeey

i
Viap tVoa g
estos coeficientes se dan en la columna 3 del cuadro 3.

Las férmulas para calcular los distintos componentes
de (12) se dan en Box-Jenkins (1976), capitulo 5. Aplic&ndo-

las obtenemos:

Var (PRNA.) =2,695 o2
2 a
Var (PRNA.) =5,268 o2
3 a
— 2
CovaRNAl, PRNAZ) = 1,3 o3
_ L2
Cov (PRNA,, PRNA,) = 1,6 o}
— 2
Cov (PRNA,, PRNA,) = 3,380)
Asi Var (PRNA)= 1/9(1+2,695+5,268+2,6+3,2+6,76) c; =

= 2,39 x 0,000757 = 0,001809

Asi el error estandar en la prediccibén de PRNA con
(10) es del 4,25 %, que es ligeramente superior al 3,6 que

se obtiene con el modelo de regresién mencionado.
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CONCLUSION
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del PRNA. EstOs pues parecen debidos a factores exd
genos. La consecuencia es gue el andlisis univarian
te es poco Gtil para Gtil para el estudio del PRNA

y se debe pasar a modelos del tipo de funciocnes de
transferencia, en los que se relacionan variables en
tre si. No obstante los resultados del modelo Arima
estimado en este trabaio no son mucho peocores a los
obtenidos con un modelo de regresidn desarrollado an
teriormente por el autor. Antes de pasar a considerar
un medelo gue relaciona distintas variables esntre si
convendri decidir mediante principios de teoria eco-
ndmica si la variable a considerar es el pafo o si
més bien son el empleoc y la mano de obra disponible,

obteniéndose el paro de forma residual,
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APENDICE 1

CORRELOGRAMAS Y ESPECTROS DE PRA, PRI, PRS, PRC

PRAD, PRID, PRSD y PRCD

En los gréficos de los correlogramas las ban

das establecidas alrededor de cero son:
0 +2 x (1//T) ‘ (Al.1.)
donde T es el nGmero de observaciones.

La desviacidn tipica para cada coeficiente
de autocorrelacién serfa 1/Y/T si las series representadas
fueran aleatorias. En consecuencia, los valores fuera de di-
chas bandas se pueden tomar como significativamente distin-

tos de cero.

En los gréaficos de los espectros los inter-
valos de confianza se han calculado mediante la férmula (Ver

Jenkins y Watts (1969), seccidn 6.4):

Y

log F_(w) + log B
Lo 10y, (1-tas2))

v

Xy (a/2)

loglO Fx(w) + loglO

donde Fx(w) es el valor estimado del espectro para la frecuen
cia w,v es el nfimero de grados de libertad y X,es el valor ta

bulado de la distribucién X, cuadrado. El vador utilizado de



27

@ es 0,01 vy los grados de libertad (V) en la ventana de Par
zen son 3.71 T/M (Jenkins vy Watts (1969) p8g. 252) donde T

es el nfimerc de observaciones vy M el nlmero de covarianzas em
pleadas en la estimacidn del espectro. En nuestro caso, M es 24

v T 131, excepto para PRA que es 123. En consecuencia,

[ ~.2956 para PRI, PRC y PRS

1 [ —
%910

v (.995) -.3073 para PRA

.4352 para PRI, PRC y PRS

.4438 para PRA
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