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EXTRACTO

El rabajo examina Ia posibilidad de aplicar técnicas de series de tHempo, co-
mo el analisia espectral y lIas autocorrelogramas, para identilicar un modelo
satisfactorio de 1a wasa de desempleo en una economia como la chilena que
solo tiene series estacionarias relativamente cortas. Ll resuliado es que es po-
sible obtenea un modelo que haga buecnas predicciones y que no es conve-
niente ampliar la base de datos a costa de inchiir datos que correspendan a
oo proceso estocastico.

ABSTRACT

The paper trics to usc timc scries analysis applying frequency and time
domain techniques to model the unemployment rate, in an economy in
which it is only posible Lo get relatively short stacionary time series. The
result is that it is posible to get a model that gives good predictions and that
it does not seem 1o be a good 3olution to lengthen the time series by including
additional data, that probably doem’t belong w the same stocastic procesa
under modeling
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ITermann Von Gersdorff

Una de las variables macracconomicas que govza de mayor interés es Ja
tasa de desempleo. Justamente debido a este interés, es que existe una poié-
mica respecto a cual es la mejor medida de la tasa de desemnpleo. Pesc a que
nu hay una demostracion de su superioridad, las cifras de desemplco para
¢l Gran Santiago, pnblicadas por el Departamento de Fconomia de la Unjver-
sidad dc Chile, son las que gozan de mas prestigio en ol ambiente académico.
Debido a que estas cilras parecen representar la mcjor medida de desempleo
y a que su periadicidad trimestral representa un numerao de datos suliciente-
mente grande se decidi> trabajar con csta tasa de desemplea. Otra razon pa-
ra prayectar csta tasa de desemplen {uera del natural interés para conocer la
evolucion futura de ésta, radica en ¢l becho de que existe cierto rezago on la
publicacién de las cifras de¢ la Universidad de Chile, lo que hace adn mavor
la nccesidad en el trabajo académico de disponer de una bucna estimacion
de la proxima tasa de desemplee. Como esta variable va a ser proyectada pa-
ra scr utilizada cn otros trabajos, lo ideal vs que la proyeccian no se base en
un meodelo determinado. La técnica que cumple este requisito y que, ade-
mas, es capaz dc proveer buenas prediceiones de corto plazo son los modelos
de series de tiempo, que seran los utilizados para proyectar la tasa de des-
cempleo en ¢l Gran S8antiago, provista por la Universidad de Chilc.

Al examinar visualmenice el grafico de la tasa de desempleo con los da-
tos de junio de 1960 a junio dc 1984, se aprecian periodos de tiempo dc
comportaniento diferente. Cada uno de estos periodos analizados indepen-
dicntemente parece estacionario, pero el conjuntio no da una serie estaciona-
ria. Los tres periodos estacionarios parccen ser de marzo de 1960 a septiem-
brc de 1970, de dicicmbre de 1970 a dicicmbre de 1973 0 marzo de 1974 y
cl dltimao parte en junio de 1974 {ancxo 1).

*Ritudins de Economig, Segundo semeure, |984. Publicacion N7 129 del Departamento de kronomia
de 1a Universidad Jde Chile.
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Lstas observaciones se ven reforzadas al examinar el amilisis ¢spectral de
la serie completa vy la del periodo que sc inicia en junio de 1974.' {Anexos
2 y 3.) Del espectro de los datas vemos que en ambas serics cxiste una esta-
cionalidad anual, es decir, de cuatro trimestres o periodos. La teorra nos di-
cc quc, cn cl caso de un ciclo deterministico como la cstacionalidad, la po-
tencia de la frecuencia deberia aumentar proporcionalinente con ¢l nimero
de ditos de la muestra.?  Fn este caso, la potencia de la serie mds corta no
cainbia, lo que significa que cl proceso estacional cs difcrente para ¢l perio-
do de junio dc 1974 en adclante porque cambio la varianza dce la cstaciona-
lidad.? Elotro periodo interesante es ¢l de dos trimestres ¢ue corresponde a
la frecuencia mas rapida. Aqui nucvamente la potencia de la scric mas corta
cs parccida a la de la scric mas larga, lo que cstd indicando que Ia varianza del
crror dcl proceso de la seric completa esta determinada por la Gltima parte de
la serie,

Debido a que se confirma nuestra impresion de que ¢l altimo periodo
responde 4 un proceso diferente, comviene comparar los espectros de cste
perioda, con el perfodo junio de 1960 a narzo de 1974 (anexo 3). Lsta com-
paracion nos confirma la informacion visual del grafico de los datos, en quc
la amplitud de los ciclos ¢s mucho menor en ¢l periodo 6¢--70; en el espec-
tro sc manifiesta en una polencia mucho menor de las frecuencias relevantes
durante este periodo, Un clemento comln, en amnbos periodos, esta en los
ciclos que presenta el espectro. Parala seric de 60—74 se ve un ciclo con una
potencia maxima en la periodicidad de 18,6 trimestres, pero la longitud del
ciclo puede variar entre 9 y 56 trimestres; en la scric 74--80 este ciclo alcan-
za su mayor potcncia parz una periodicidad de 13,3 trinestrcs y puede ser
de 10 a 20 trimestres, cs decir, ¢l ciclo ahura es mas delinido al reducirse
la varianza en la periodicidad. El ciclo cstacionul anual alcanza en ambas
series su mayor potencia en un periodo de cuatro trimestres, pero es inucho
mas nitido y mas claro de que sc trata de un proceso deterministico para la
serie 74—84, dcbido a 1a mayor potencia del periodo y principalmente por la
velocidad con que cae la potencia para los periodos adyacentes.

El resto de las frecuencias parece corresponder a ruidos blancos, a
excepcion del periodos de dos trimestres. Esta [recuencia que es la mds ra-
pida se destaca en ambas scries, pero en la serie 74—84, la potencia de esta
(recucncia es mayor, lo que nos indica que ia varianza del error para esta se-
rie €s mucho mayor.

Yhewe a que las series son demasiado cortas para festear en forma relevanie las dilerencias entre lag
principales frecuencias: Granger y Newbold {1977) recomiendan en ¢stos casos comparar la forma ge-
neval del espectro.

%) M. Gottman, Timc—Scrics Analysis, p. 21 4.

L. Riveros, Desestacionalizacion de las series de desocupacion. Meéwodor alternalivos. Estudio espe-
cial, Taller de Coyuntura, Ler vemestire de 1980,
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Pese a las diferencias que existen cntre ambas scries, segun ¢l espectro
ambas debicran responder a un proceso generado por Jo menos en parte por
un AR(2) o un AR(4) con una cstacionalidad de un afno. Aunque hay que
indicar que con ¢l numero de datos disponibles es bastantie especulativo tra-
tar de reconocer un proceso AR(4} del espectro de los datos.

Un método alternativo de comprobar la estacionalidad de una serie cs
dividiendo la serie en varias partes y comparar las medias. varianzas y cova-
rianzas.* Al hacer esta comparacion para las dos series que hemos utilizado,
obteneinos:

Junio 1960 Jumio 1974~

tnarzo -1974 umio- 1984
Media 5,73 15,37
Varianza 1,73 19,23
Coeliciente de variacion 0.23 0,2

La diferencia de medias y varianzas es significativa lo que permite decir
inmediatamente gue la scric total no cs estacionaria en cstas variables. las
covarianzas dc ambaos periodos son por supuesto también muy diferentes
{ancxos 4 y 5}, pera pese a ser diferentes estas eovarianzas sc comportan ¢n
forma muy parceida, por lo que cl correlograma de ambas scrics tiene una
forma similar. La dilercncia en las autocorrelaciones tampaoco es muy gran-
de. Ademas, una medida relativa de la dispersion de fos datos - -cowno ¢l coc-
ficicnte de variacion— tampoco muestra una difcrencia muy grande.

Considerando estos dos altimos {actores, pese a que todo indica que la
scric cormnpleta no cs cstacionaria ni parece probable convertirla en estaciona-
ria, se intcniard, cn basc a transflormaciones v diferenciaciones de los datos,
consiruir una scric cstacionaria, para asi disponer de una base dec datos lo
mas anplia posible.

Al tomar una primera diferencia con un rezago de un periodo sc obtuvo
un proceso cuyo autocorrelograma parccia estacionario. Incluso, sorpresiva-
mente, esta difcrenciacion resulto en que aparecio cierto grado de indepen-
dencia entre los datos. Esto significa que después de tener la media del pro-
ceso queda relativamente poca informacion que extraer de los datos. En vis-
ta de esto se ignoro el cambio en la varianza v sc procedio a identificar cl
proceso. Ll mejor modeks gqucse obtuvo fue un ARIMA estacional de la forma
(0,1,1) x (1,0,1)4, con residuos quec con un 64 por ciento de probabilidad
cran independientes ¥ con parametros muy signilicativos, pero gue no cum-

1 M. Goliman, Time Stries Analysis, p. 63.
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plen las condiciones para un modelo estacionario, 1l problema de haber ig-
norado ¢l hecho de que la varianza fuc cambiando a lo largo de la serie se ve
claro al abscrvar los valares estimados cn los perfodos linales, en los que tos
residinos se vuelven muy grandes, ya que ¢l modcelo no puede considerar con-
pletamente cste cambio de varianza.,

Una transformacion que se usa habitualmente para lograr estacionari-
dact de nedia y varianza es tomar ¢l logaritno nagural de la variable v luego
tomar la primera diferencia.® Es decir, modclar la tasa de variacion de la tasa
de desempleo. Al hacer esw, obtenceinos que la tasa de desempleo transfor-
mada de csta manera es casi una variable alcatovia. Este resultado se despren-
de del autacorrelograma, el cual indica que con una alta probabilidad se trata
dc un ruido blanco. Dsto nos deja con muy poco carapo para identificar y
cstimar un buen maodclo para el proceso, sobre todo porque en cstos casos
la mcjor prediceion ¢s 1a media de la seric. Para esta seric on particular, ¢n
quc la media ¢s tnuy pequcha con una desviacion estandar muy alia, la mejor
prediccién para ¢l proximo periodo seria la tasa de desempleo de cste pe-
riodo.

iXcbido a los problema de estacionaridad al utilizar todos los datos dis-
punibles se hace necesario correr ¢l riesgo de utilizar una inuestra pequena,
Los principales problemas de una muestra pequefia estan en que el autoco-
rrelagrama v las correlaciones parciales no nos proveerdn de tanta infonna-
cion como normalmente pucden y cn que el crror estandar va tender a scr
relativamente mds grande y con esto ol estadigralo de student T va a ser mas
pequeiv. Que el T tienda a ser mas pequenn poede significar que no utili-
cemos toda la informacién disponible en los datos porquc podemos despre-
ciar parametros qu¢ con uua muestra mas grande serian significativos. Fn
dclinitiva, esto significa que escogemos el riesgo de estimar un modclo que
no incluya todos los pardmetros relevantes y con csos no ultiliza toda la in-
formacion disponible, al ricsgo de cstimar un modelo con mas datos, pero
que puedan estar dando inlormacion lalsa sobre el proceso que queremos
identificar.

El punito dc partida para la seric que utilizaremos se [ijo ¢n junio de
1974 dc acuerdo a la informacion que provee el grifico de las tasas de des-
empleo. Esta decision es en cierto modo arbitraria, porque se podrian haber
escogido perfodos anteriores o posteriores. Aunque hasta no tener un mo-
dele identificado y estimado no se puede saber la importancia que tenga
el periodo con que se inicie la serie. Lo que le da importancia al punto de
partida es ¢ hecho de que es una muestra pequena en la que cada dato tiene
alguna importancia.

5Box y Jenkina, Time—Series Analysis, cap.4.




Para identificar ¢l proceso que sigue L tasa de desempleo a partir de ju-
i de 1974 utilizionos nuevamcute ¢l analisis espectral de los datos del pe-
rodo (anexo 3).  Fl periodograma mucestra en forma muy directa ¢l carac-
teristico “*cerro’ de un proceso correspondiente a un AR(2).

Finalmente también se puede reconocer la “aguja™ correspondiente a
la cstacionalidad anual, aunque Ja cstacionalidad cs hastante mas visible en
los datos que generan el perindogratna que en ¢l grafico mismo.

Del analisis espectral de los datos tenemos, por lo tanto, como informa-
cion para Ja identilicacion del proceso, que éste es por lo menos un AR(2) y
quizas un AR(4) con una cstacionalidad anual,

La presencia de estacionalidad complica la identiicacion del procesao,
debido a que ahora 1ambicn teneinos que modceln la estacionalidad. Como
la miestra es pequena, tencmos que modelar la estacionalidad ¢n forma
simultinea con ¢l resto del modclo para atilizar en forma estadrsticamente
optima la infonnacion disponible.®  En mucstras was grandes es mas permi-
sihle modelar sccuencialmente Jus distintos componentes de la variable, Fl
modelo que obrendremos serd de la forma multiplicativa (p, d. g) x (P, D, Q)®
en el que las snavisculas representan los parametros del modclo par. la csta-
cionalidad anual y las dilerentes letras representan por supucsto ¢l mimero
de parametros autorregresivos, de dilerencias y de parametros de media movil.

Con la informacion quc disponctnos hasta ahora, sabemos que p proba-
blemente ¢s jgual a 2, d s igual a 0 porque no sc reconoce um determinada
teadencia oo ¢l desempleo del periodo analizado v s, como vimos, es igual a
4. Il resto de la informacion traturemos de obtenerla del autocorrelograma
y de fas correlaviones parciales.

Al analizar ¢l autocorrelograma y las correlaciones parciales de la tasa
de desemipelo (anexo 5), se confirma parte de la informacion def analisis cs-
pretral. Se ve que pucde ser un proceso AR(2) en la caida de las autocorre-
lacioncs, las cuales caen muy rapido como para ser por ejemplo un AR(I),
ademads las tinicas autocorrelaciones parciales significativas son las prumeras
2, pero esta scgunda informacion bay que tomarla con prudencia debido a
quc quizas con un mayor nimero de datos podrian aparccer mas corrcla-
vioncs parciales signilicativas.

Lo quc en ¢l correlograma no se reconoce tan claranmente, como en cl
analisis cspectral, s la estacionalidad anual.  Esta no se reconoce en ¢l auto-
corrclograma, silo en las correlaciones parciales se¢ podrva adivinar algo la

6Bux v Jrukins, Vime Scrjes Analysis, p. 303,
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cstucionalidad.  Sin la infonmacion del espectro, dirfamos que ¢l modclo cs
un AR(2) sin estacionalidad, Lo gue resulta extrano en estos datos es que el
autocorrclograma de las primerus o de las segundas diferencias tampoco
mucsira la estacionalidad.

Sioestimanms el modelo con un AR(2}, obtenemos un modelo estacio-
nario, pero cuvae scgundo parametro AR marginalmente no cs significativa-
mente diferente de 00 Ambos parainetros AR estan muy correlacionados, lo
quce pucde indicar redundancia de uno de estos, ademas esta correlacion pue-
de ser una cxplicacion para ¢l pequeio estadigralo T del scgundo parametro
AR. Sobre todo s importante notar que los residuos del modclo estan thuy
corrclacionados.  Fstas altas autecorrclacionces de los residuos nos estan mos-
trando que no cstamos utilizando leda la informacion disponible en los
datos. Listo es especialmente noterio en lus autocorrelactones de 4, 8,12 y
16 rezagos que nos estin indicando que de alguna manera hay que maodelar ¢l
ciclo anual, pese a que Cste no ¢s visible en el autocorrclograma,

Para disminuir [a carrclacion entre los residuos se identificaron diferen-
tes modelos en los que de dilcrentes miancras sc tratd de considerar la esta-
cionalidad anual. Pese a que algunos modclos resultaron imejor que otros,
ninguno logro climinar satisfactoriamente la estacionalidad.

Debido a este problema se decidio tomar una primera diferencia cada 4
periodos para ver si de de esta manera se climinaba la estacionalidad. El es-
pectro de los datos diferenciados de esta manera sigue indicando un proceso
AR(2) y yuno ticne ¢l ciclo anual. Kl corrclograma no muestra ninguna csta-
cionalidad de 4 perfodos que podria haber sido incorporada por una sobre-
diferenciacion y también mucstra un proceso AR(2). (Anexo 6.)

Al tratar de identilicar v cstimar ¢! modedo nos damos cuenta que la di-
ferenciacion de 4 periodos por si sola no elimina nuestro problema de esta-
cionalidad, por lo que también tenemos que identificar el proceso estacional.
Al hacer esto obtenemos ol siguicnte modelo ARIMAL

(2,0,0)x (0,1, 1)}

con los paramcetros:

ARl = 136 (I'= 8,79)
AR2 = -0,53 (T=-3,4)
SMAl = 0,75 (T= 5,84)
MEDIA = 1,17 (T= 2,14)



Este modelo no cs ¢l anico cuyas estadisticas T san significativas, lo que
muestra que ¢l tamafio de la mucstra no es importante ¢n gste aspecto, pero
considerando otros indicadores basados principalmente en ¢l analisis de los
residuos del modelo y ademas de acuerdo al prineipio de parsimonia que nos
dice que a igual calidad del modclo se escoja aquel con el menor niniero de
paramctros, cste madelo parece ser el mas adccuado al lograr explicar un 81
por ciento de la varianza de la scric oryminal.

Los residuos del modcelo de acuerdo al estadigrafo ) de Box Pierce” son
independientes entre si con una probabilidad de 96 por ciento. El analisis
cspectral de los residuos también parece indicar gue se trata de ruido blanco.
El anico problema quc sc ve en ¢l espectro esti en ¢l periodo de 3,6 trimes-
tres, que podria cstar mostrando uu ciclo deterministico, este posible ciclo
no cs corregible a traves de canbiar el inodclo estacional, porque el periodo
de 4 trimestres no tiene una potencia que sea relevante considerar. Para des-
pejar la duda, utilizamos los datos del espectra para testear si los datos co-
rresponden a un ruido blanco a través de los estadigrafos Kappa de Fischer y
Kolmogorov—Smirnov de Bartlett. Ambos tests con un alto grado dc signi-
ficancia indicau que Jus residuos son indepeudientes. Por esto el problemna
podria scr de /lfasing,® cs decir, la polencia de csa trecuencia esta inflada por
un ciclo de mayor frecuencia quc la trimestral, Si efectivamente esa tucra la
razon, significaria que existe un ciclo de 15 dias en el empleo.

Adelantandonos a las predicciones, analizamos s1 podemos suponer que
los residuos se distribuyen normalmente para poder utilizar las estadisticas
habituales para determinar los rangos de confianza dc nucstras estimacioncs.
Al hacer este analisis, vemos que los tests indican que los residuos ticnen una
distribucion nonnal sin probleinas de Kurtosis ni de Sesgo signilicautes.

Al examinar las predicciones del imodclo se corrobora la impresion de
que el modelo escogido cs ¢l mis adecuado. Para comparar las prediccioncs
dc diferentes modclos utilizaremos un indicador llamado MAPE (Moving
average period cliciency) que consiste en una media movil de los residuos al
cuadrado do la prediccion.  Sc utilizé una media mévil de 4 perfodos para
comparar la calidad o cliciencia de las prediccioncs durante ¢l afio transcurri-
do (anexo 7). Los diferentes MAPE que sc obtuvicron nu indicaron que el
modclo escogida tuviera para todos los perfodos las mejores prediccioncs,
pero si mostraran que los mejores MAPE cn los iiltimos tres atos correspon-
dian al modelo escogido, lo que muestra que ¢l modelo cansistentenente du-
rante los ultimos cuatro ailos ha estimado las inejnres predicciones. Como
nucstro interés csti en hacer predicciones sobre el futura de la tasa de des-

TBox y Jenkins, Time Serics Analysis, p. 291,
CWJ. Granger v P. Newhold, ¥orerasting Economic Time Serics, p. 55 y G6.



cmpleo, la bondad del ajuste para los dltimos periodos promete proveer Jas
mejores predicciones a {uturo.

Por supuesto, ¢l verdadero test para el modele consiste en las prediceio-
nes que haga Tuera del periodo muestral. En hase a este modelo, la cilva de
la Universidad de Chile para la tasa de desempleo en el Gran Suntiago, en sep-
tiembre de 1984, debicra ser de 17,62 por ciento.  La prediecion del madcelo
para la cifra de jurio fue de un 20,8 por ciento. Esta prediccion no fue muy
acertada debido al quicbre en la tendencia que hivo que la tasa de desemplen
cayera de un 21,7 por ciento a nn 18,4 por ciento, pero ninguna de las pre-
dicciones de otros modelos (uvo un porcentaje de error menor gne el 13 por
ciento del modclo cscogido, debido a que tammpeco estaban cn condicioncs
de predecit cste quicbre cn los datos.  Las predicciones para marzo de 1984
y diciemhre de 1983 hechas fuera del periodo mucstral son 22,4 y 20,2 res-
pectivamente.  Si comparamos las predicciones con los datos efectivos que
fucron 21,7 y 20,4 podainos decir que hubieran sido muy buenas prediceio-
nes, ya que los porcentajes de crror fueron salo 3,2 por ciento y 1 por
cienlo.

Aqui cabe preguntarse qu¢ uvllidad tienc un modelo que no es capaz
dc predcecir los quichres de tendencia en un pais que tiene muchos. La res-
pucsta a csto es que ¢l modclo es capaz de ajustarse rapidamente y por lo
tanto solo ocurren errores de prediccion importantes en ¢l periodo del quie-
bre. Adcmas, el modclo ¢s la base para otro modelo que permita predecir
cuando ocurrird ¢l proximo punto de quichre.

Otro resuliado interesante que se obtuvo de realizar estas predicciones
es que para hacer predicciones fuera del perindo muestral hubo que reducir
aln raas el tamano de la mucstra con que trabajamos. Fsta reduccion de una
muestra que va podia scr considerada peguena, no tuvo ningin efecto sobre
la calidad de las predicciones y tainpoco tuvo gran efecto sobre ¢l valor de
los parametros dc! modelo.  Fste caricter robuste del modelo aumento la
confianza que podemos tener en ¢l y reduce las dudas que se puedan tener
respecto al tamano de la muestra,

Un problema con la identificacion y estimacion del modelo radica en el
hecho de que la decision sobre ¢l comienzo de la serie {ue en cierto modo ar-
bitraria. Como la serie ¢s relativamente corta, un cambio en el dato con que
comenzaremos la serie podria tener eflectos importantes. Para ver la impor-
tancia que podria tener este problema iniciaremos la serie con el dato ante-
rior. Utilizamos un sdlo dato adicional, porque la arbitrariedad respecto al
inicio de Ja serie se reduce a sdlo estos datos. Los datosque estdn mas alejados
del dato inicial escogido pertenecen con bastante seguridad a otro proceso ¢sto-
castico. Los camhios que produzca este dato adicional cn los parametros



y las predicciones del modelo son un buen indicador de cuin serio es el pro-
blema mencionado.

El nuevo correlograma y las nuevas cormrelaciones parciales no presentan
cambios significativos respecto a los originales. Por lo tanto, la identificacion

del inodclo ¢s la misma y el modelo parcce estable.

Al comparar los nuevos parametros con los originales tenemos:

Pardimetro Valor nucvo T Valor T

Media 1,32 1,84 1,17 2,14
SMA L 0,58 3.64 0,75 5,84
ARI 1,42 9,79 1,36 8,79
AR2 ~0,59 3,98 —0,53 —3.40

A excepcion del parametro de la media del proceso, todos los parame-
tros siguen siendo significativos al agregar el dato adicional, pero los nuevos
paramctros son diferenles a los originales. Pese u que las diferencias no son
grandes, éstas son tnayores de lo que se esperaria de agregar un dato. Estas
diferencias s¢ pueden deber a probletnas del tamano de la muestra o a que
el dato adicional carresponde a otro proccso cstocastico. La razdn parece
estar en que ¢l nuevo dato corresponde a otro proceso estocastico, ya gue co-
mo vimos anteriomentc al climinar o agregar datos al {inal de la seric el ino-
dclo demostrd ser robuste. Un indicio en la misina direccion esta en ¢l he-
cho dc que la probabilidad de que los residuos sean independientes cace en re-
lacion a la serie original, aungne sigue satisfacicndo cualquier test de inde-
pendencia. Este cambio nos indica que no ¢stamos utilizando alguna infor-
macion contenida cn los nuevos datos, eomo podria ser ¢l hecho de quc algu-
nos dc estos pertencecn a otru proccso.

Otra indicacion de que el dato adicional pertencce a otro proceso esto-
castico estad en ¢l hecho de que la eficicncia decd modelo por perioda (MAPE)
(anexo 2} ¢s muayor para ¢l modelo original durante los nltimos tres afios de
la seric, lo que nos indica quc el dato adicional no nos proporciona informa-
cion util para hacer proyecciones en los ultimos periodos. Esto es confirma-
do por las prediccioncs fuera del periodo muestral dcl nuevo inodelo que son
17,44 por cicnto para septiembre de 1984, 20,74 por cicnto para junio de
1984, 23 por ciento para marzo de 1984,y 19,3 por ciento para diciembre de
1983, las predicciones dcl modelo original rcsultan mejores. Ademas, este
nuevo modelo es menos robusto al ir eliminando datos al final de la muestra.



Otras indicadores, como la suma de los residuos al cuadrado, no mucstran
diferencias entre los dos modelos,

Estos resultados muesiran que mis inportante que Lener un gran niime-
ro de datos en lu mucstra, ¢s que la serie que sc va a analizar sea efectivamen-
te cstacionaria.  Vemas que, pese it lener una serie relativamente corta, Jos
resultados obtenidos son sigaificativos v ¢l modelo proporciona un buen
ajuste, Al agregar datas que pucden pravenir de un proceso estocdstico di-
{erente, no ganamos informacion adicional, e incluso, podemos empeorar las
proyvecciones de los perfodos que nos interesen.
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ANEXO 2

ESPECTRO DE LA TASA DF DESEMPLEQ.
SEPTIEMEBRE 1960 A JUNIO 1984

Observaciones Yrecuencia Pertoda P01 5.01

1 0,00000 -— 18.655 4 130,556

2 0,06545 96,0000 1.640,6 130,556

3 0,13090 458.0000 66,7 5,309
4 0,19635 320000 563,7 44 856
5 0,26180 24,0000 326,1 25953

B 0,352725 19.2000 649 5,167

7 1,39270 16.0000 204,7 16,287

8 45815 13,7143 540 4296
9 052360 12,0000 11,7 1,087
10 058905 10.6667 5.2 0414
11 0.65450 9.6000 7.1 0569
12 0,71995 8.,7273 85 © 0,678
13 0,78540 £.,0000 12,7 1,009
14 0,85085h 1.9846 7.0 0561
15 091630 68571 22,4 1,779
16 098175 6,4000 273 2.170
17 1,04720 6,0000 3.7 0,293
18 1,11265 5.,6471 30 0.240
19 1.1781Q 5,3333 0,7 0,059
20 124355 5,0626 1,3 0,103
21 1.30900 4.,8000 0.3 0,057
22 1,37445 45714 14 0,114
23 1,23990 4,36306 4.8 a,381
24 1,50535 44,1739 6,7 532
25 1.57080 4 0000 19,1 1519
26 1,63625 3,8400 0,0 0,000
27 1,70170 36923 20 0,155
28 1,76715 3,5556 9.4 0,748
29 1.83260 $,4286 1.9 0,149
30 { B9805 33,3103 2.2 0,172
31 1 86350 53,2000 0,2 0,013
32 2,02895 3,0968 1.0 0,076
33 2.09440 3.000 28 0,226
34 2,15984 29091 1,1 0086
35 2,22529 242385 1.0 D082
46 2,29074 2,7429 0,4 0,032
37 2.35619 2,66G67 22 0,174
38 242164 25946 0.7 0,054
39 248709 25263 2,1 0,215
40 2.55254 2,4615 0,7 0,055
41 261799 2,4000 1.5 0,118
42 2.68344 2.3415 1.4 0,114
43 2.74889 2,2857 0,2 0,016
44 281454 22326 0,9 0,072
45 287979 21818 0,7 0,056
46 294524 Z,193% 1,6 0,130
47 3,01069 208370 05 0,040
48 307614 2.0426 1.0 0078
49 3,14159 2,0000 65 0514




ANEXO 3

ESPECTRO DE LA TASA DE DESEMPLEO.

JUNIO 1560 A MARZO 1574

Observaciones Frecucncia
| 0,00000
2 0,11220
b 0.,22444
1 0,33660
5 0,44880
6 0,56100
7 0,67320
8 0.,78540
9 0.89760

10 1,00980
11 1,12200
12 1,23420
13 1,34640
14 1,45860
15 157080
16 1,684300
17 1,79520
18 190740
19 2,01960
20 2,13180
21 2.,24399
22 2,35619
23 2,46839
24 2 58059
25 269279
26 2 80409
27 291719
28 302939
29 3,1415%9

Pcriodo P_0} REI]]

. 3,673,329 008014
56,0000 1,01 008014
28,0000 20,65 1.64289
18,6667 26,28 209162
14,0000 17 94 1,42795
11.2000 1.35 0,34628

93334 042 0034377
8,0000 0,74 005927
7 0000 5,46 0,27504
6,2222 3,795 0.29805
R G000 0,48 0,03793
5.,0909 0,06 0,00514
4,6667 050 0,03966
43077 2.24 0,17861
4,0000 3,30 0,26286
3,7333 1,79 0.13769
3,5000 1,11 008822
3.,2941 0,30 0,02410
31111 186 0,14778
29474 0,77 0,0612]
2 8000 1,10 008792
2,6667 0.69 0,05479
25455 0,70 0.05556
2,4348 0,03 0,002158
?2.3333 88 007089
2.2400 0,27 002159
2.1538 0.35 0,02800
20741 0.46 003627
2 0000 2.84 022564




Continuacion Anecxo 3

ESPECTRO TASA DE DESEMPLEO.
SEPTIEMBRE 1974 A JUNIO 1984

Observaciones Frecuencia Periodo P-0] 5-01
1 0,00000 — 19.388 4 18,6702
2 a,15708 40,0000 234,6 18,6702
3 031416 20,0000 154,1 12,2593
4 047124 13,3338 210,1 16,7197
5 0,62832 10,0000 26,1 20789
[ 0,78540 8.0000 269 2,1421
7 094248 6,6667 44 6 35460
8 1,09956 5,7143 5,1 70,4029
9 1,25664 5,0000 2.6 0,2061
10 141372 14444 49 0,39139
11 157080 4,0000 19,0 15088
12 1,72788 53,6364 9,7 0,7703
13 1,88456 3,3383 3,1 0,245]
14 Z2,04204 3,0769 1.3 0,1064
15 2,19911 28571 0,0 0,0028
16 2,35619 2,6667 09 0,0746
17 2513827 2 5000 12 0,0924
18 267035 2.3529 0.9 0,0753
19 282743 2,2222 1,7 0,1351
20 298451 22,1053 19 0,1509
21 9,14159 2 0000 6,1 (.4858




ANEXO 4
AUTCCORRELACIONES
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ANEXOQ 3

CORRELOGRAMA TASA DESEMPLEOQ,

JUNIO 1974 A JUNIO 1984
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ANEXO 6

CORRELOGRAMA DI LA TASA DE DLSEMPLELO

JUNIO 1974 A JUNIO 1984

4

FERIODOS L. DI FRENCIACTION
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ANEXOD 7

MAPE (2,0,0)x(0,1,1)} MAPE (2,0,0)x(0,1,1}? MAPE (3,0,1)
Dawos J74—]84 Datos M74—]84 Matos J74 ]84
2,14 2.65 1,18
1.3 3,65 2,15
1.36 3,25 2,21
2.9 3,25 1,73
2.18 2.12 2,29
1,57 1,38 1,66
154 15 1,71
1,09 1,02 1.44
1,06 1,08 1,4
2,76 2,48 3,21
3.55 3.42 1,49
1,54 3,41 a5
359 298 4,39
558 4,34 7.63
508 a5 1.28
5,26 3,63 7.27
6,58 4,64 6,52
2,17 1,79 144
2,06 192 0.46
3,22 292 0,79
2,08 19 094
311 2.7 2.2
3,02 184 3.11
1,89 1,16 4 .06
2.73 2,82 7.9
4.2} 5,65 757
417 5,84 6.59
7.06 839 7,18
8 56 9,82 9,21
6,13 6.69 8,02
6,08 6,42 8,01
292 35 6,29
0,17 056 1,22
1,53 1,76 2,06
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