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ABSTRACT

It is shown that both the disaggregation of employment mto productive sectors and
the study of relationships among the resulting components are relevant tools for
obtaining important improvements in forecasting employment and unemployment in
Spain. For this purpose, the predictive capacity of a variety of univariate and transfer
function models is investigated and compared with the predictive capacity of a
multivariate mede] in which disaggregation and relationships are incorporated.

RESUMEN

Se demuestra ¢ue 1a desagregacion del niimere de ocupados en sectores productivos
y el andlisis de las relaciones entre los componentes resuitantes es relevante para
obtener mejoras importantes en la prevision de los parados y los ecupados en Espafia.
Para ello, se investiga la capacidad predictiva de un conjunio de modelos univariantes
y de transferencia, compardndola con la capacidad predictiva de un modelo
multivariante que incorpora Ja desagregacidn del niimero de ocupados y sus relaciones.
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1. INFRODUCCION

El elevado nivel de desempleo es el problema mas destacado al que se enfrenta hoy dfa la
economia espafiola. Esto motiva un intento de elaborar modelos iitiles que proporcionen mejoras en
las previsiones del nimero de Parados. Este trabajo muestra fa importancia de estudiar la evolucién
del mimero de Ocuapados (E,) desagregando el total en sectores productivos y analizando las relaciones
entre los componentes, para obtener mejoras relevantes en las operaciones de previsién y seguimiento
de E,, de la Poblacitn Activa {4,) y de los Parados (D, = A, - E,}. Se compara la capacidad predictiva
de un modelo multivariante que incorpora la desagregacién de E, y fas relaciones de sus componentes,
tanto internas como con A, (y D), con la de otros modelos que no incorporan estas dos caracteristicas.

La investigacidn parte de] trabajo realizade para el boletin mensual Previsidn y Seguimiento
de la Economia Espafiola (SPS:EE), publicado por la Caja de Madrid hasta diciembre de 1996, donde
se ha ofrecido informacién sobre previsiones de £, A, D, vy 1a Poblacién Total restada de la poblacitn
contada aparte {P,), usando los datos estadisticos (trimestrales) proporcionades por Ia Encuesta de
Poblacién Activa (EPA) elaborada por el Instituto Nacional de Estadistica (INE).

Los sectores de E, considerados son: Agricultura, Ganaderfa y Pesca (EA)), Industria (EI),
Construccién (EC,), Servicios Privados (EP) y Servicios Publicos (EU,), que comprende la
Administracion Piblica, la BEducacién y ia Sanidad.

Este trabajo consta de 4 secciones. En 1a Seccion 2 se presentan los modelos alternativos para
generar las previsiones de cada variable. La Seccifn 3 recoge una comparacin de los restitados en

previsicn generados por cada tipo de'modelo. La Seccidn 4 resume las principales conclusiones.

2. MODELOS USADOS PARA LA PREVISION
En la elaboracidn de los modelos se emplea la metedologia de Anélisis de Series Estadisticas

Temporales del enfoque Box y Jenkins (Box et al (1994)) extendida con el andlisis de la




estacionalidad utilizando el Modelo Estacional Generalizado (MEG), propuesto en Gallego (1995) y
en Gallego y Treadway (1996}, y se usa el criterio de Maxima Verosimilitud Exacta en la estimacién
segin Mauricio (1995, 1996, 1997). El Apéndice A recoge unas nociones del andlisis de Ia
estacionalidad usando el MEG. La muestra empleada en la elaboracién de los maodelas, abarca desde
el tercer trimesire de 1976 hasta el tercer trimestre de 1993. Se emplea la muestra comprendida entre
el cuarto trimestre de 1993 y ¢l segundo de 1996 para comparar los modelos en operaciones de

prevision y seguimiento.

2.1 Modelos usados en el boletin Previsidn y Seguimiento de la Economia Espaniola

Los modelos elaborados para las operaciones de prevision y seguimiento publicadas en el
SPS:EE, tienen en cuenta [as siguientes identidades que relacionan las variables:

A =E +D €]

Py=A +], @
donde 1, denota la Poblacién Inactiva. Se modelizan D, e I, mediante la aplicacion de estas dos
identidades. Se emplean dos supuestos no contrastables de identificacién para abordar el estudio de
las relaciones entre estas cinco variables: (1) ausencia de efectos conternpordneos de E,y A, sobre P,
¥ (2) ausencia de efectos contempordneos de A, sobre E,. Estos dos supuestos facilitan la identificacidn
exacta del sistema en {4,, £,, P)). En relacién a la primera hipétesis no contrastable de identificacién,
P, podria tedricamente reaccionar frente a A, y E, (como factores que reflejan las condiciones
econdmicas) por dos tipos de razones: (1) natalidad y defunciones y (2) migracién. Si la natalidad
reacciona a las condicioi};zes econdmicas, la realimentacion serfa muy lenta, ya que deben pasar 16 afios
para que cpere scbre F,; por eso se ignora este aspecto de posible realimentacicn. Tampoco parece
plausible que las defunciones reaccionen en el mismo trimestre a Jas condicicnes econdmicas. La

migracion supone una reaccin mds rdpida y dificil de ignorar, pero parece plausible que ne reaccione

a las condiciones econdmicas en el mismo teimestre. La hipdtesis de que A, no influye
conternpordneamente en el empleo en ningiin sector es otra hipdtesis no contrastable de identificacién.
Se considera que la decisién sobre E, se toma por agentes empleadores que son distintos de los agentes
potenciatmente empleados. El autoemplec es una excepeidn evidente que puede ser investigada
mediante 1a desagregacién entre asalariados y no asalariados, tema ne abordado en este trabajo.
Para I prevision de £, en el SPS:EE se ha usado un modelo univariante con intervencion (Box
y Tiao {1975)), recogide en la Fcuacién (3) donde, &,‘7“* denota una variable determinista de
intervenci6n de tipo escalén con §IS”* =0@=< t*) 6 10z t$), g denota la ganancia a fargo plazo
de una funcién de transferencia, @ denota la media de la serie residual, 3a denota la desviacién tipica
estimada de 1a serie residual y Q(GL) es el estadistico @ de Ljung y Box (1978} donde GL denota

los grados de libertad con los que se calcula, Se presentan entre paréntesis las desviaciones tipicas

asociadas a los pardmetros estimados, debajo de los mismos.

g, = 190667 _ 103,657 - 1504 + 156.1BEF + vE,

(30.5) (24.2) (45.9) (42.5)

g = -306.5

(73.8)

(3)
VV,NE, = (1 - 40B) (1 + 868%)(1 + 1.00B) 4,
¢10) (06) (04)

a=00 o, =465 0(12) = 18.7

El término de intervencién en [/87 se debe a un cambio metodolégico en la EPA. El testo de
los términos de intervencitn son debidos a ohservaciones andmalas que resultan influyentes en la
estructura estocdstica de la variable y para los que no existe informacitn extramuestral.

La variable P, se describe mediante ¢! modelo univariante estocastico:




VAP, = (1 - 82B)a,
9 @

a=-02022 G, =119 0(14) = 8.4
Para la prevision y seguimiento de A, se usaba un modelo de transferencia de un sélo output
(UT) con E, y P, como inputs independientes, donde Ef = NE, comesponde 4 la variable E, comregida
de cuatro términos escalén en 11/87, IV/89, 1V/92 y 1/93, con los coeficientes estimados presentados
en (3). Sdle el término escalén en TV/89 influye en la evolucién de A, y 1a magnitud de] efecto es la
misma que la de E, aunque de signo contrario. Los términos de intervencién en IV/88, I1/91, /92,

11793 y 111/93 se deben a observaciones andmalas influyenics en la estrctura estocstica de Ay

S 187 X
p = 2072 8P - 1509 £ L 69 g3 _ 38 6502 L n 8 L 26,0 g5
(213) (20.4) (20.1) (20.7) (24.2) (25.8)
_ 1468
8= 13
rA2(E -E) + 46 P, - NA,
(.06) (13)
VV,NA, = (1 - TSB)(1 + 5TB?)(L + 1.00B) 4,
(.14) (13) (.05)
a=235 G, =238 0012) = 65
2.9)
-103.6, 1< IV/B9
& - 5

0.0, r = 1vig9

Los modelos no invertibles (3) y (5) son equivalentes en operaciones de previsién a los

modelos invertibles con componentes de estacionalidad determista {Gallego (1995) y Belt (1987)). Los
tériminos de estacionatidad determinista no aparecen en la representacion no invertible, lo que supone

una simplificacion en las operaciones de previsién y seguimiento,

La previsién y seguimiento de D, se realiza a través de la identidad (1). En la subseccitn 2.2

se recogen los modelos elaborados al considerar 1a desagregacitn de E, y el estudio de sus relaciones.

2.2 Modelos que incorporan Ia desagregacién de Ocupados en sectores productivos

Para ampliar el conocimiento sobre la evolucion de E, y mejorar Jas previstones generadas por
estos modelos se plantea [z desagregacién de E, en cinco sectores productivos, de forma que la
previsién del agregado se obtiene mediante la agregacidn de las previsiones de cada uno de sus
componentes, a través de la identidad:

E, = FA, + EP, + EI + EU, + EC, (3]
Esta desagregacién no es sélo interesante en términos de previsién, sino también para conocer y
comprender mejor la muy distinta evolucién de cada componente (véase Figuras | y 2).

Se elaboran, en primer lugar, los MEG para cada uno de los componentes de E, recogidos en
la Tabla 1. Los simbolos 8, i.], iz representan los parfimetros estimados de los operadores media
mavil de frecuencias cero, uno y dos respectivamente, S'a representa la desviacidn tipica estimada de
la serie residual, S indica que el término determinista de intervencién es de tipo escaldn, I de tipo
impulso, IC de tipo impulso compensado y &0 y ('61 representan fos valores estimados de los
coeficientes de los #rmines deterministas de intervencidn. Tedos los t€rminos de intervencidn se deben
a valores anémalos influyentes en la estructura estocéstica de cada variable, salvo el correspondiente
a TI/87 para el que existe informacidn extramuestral. Se presenta entre paréntesis la desviacion tipica
estimada asociada al valor estimado de cada parimetro. Los MEG son el punto de paﬂida para la
elzboracién de un modelo mmltivariante estocdstico (MS) que recoge las relaciones entre los
componentes de E,, P, ¥ A, Las implicaciones para D, se derivan de la identidad (1).

Este articulo no recoge de forma detallada el proceso seguido en a elaboracién de los modelos

univartantes ni del modelo MS, ya que el objetivo central agui es mostrar kas mejoras obtenidas en la




prevision con la desagregacién de E,, el andlisis de las relaciones entre sus componentes y la
evaluacién del distinto efecto de cada sector de E, sobre A, (y por tanto sobre D). La descripcitn
exhaustiva de la elaboracidn de los MEG y del MS se encuentra en Relloso (1997} y (1998).

El inodelo MS utilizado para generar las previsiones se presenta en la Ecuacitn (7). La Tabla
2 recoge los términos deterministas de intervencion asociados a cada variable. En la Bcnaci6n (7, se
denota por: (1) NEi, la desviacién de la variable orginal Ei, de sus términos de intevencitn
deteministas, para i = 4, £, f, U, C, (2} NA, Ia desviacién tipica de la variable original A, de sus
términos de intervencién deterministas, (3) EA,, 3},,, t’im, ap,, ﬁir, aw b ﬁa las serfes residvales, y
(4) P la matriz de corelaciones contemporanea estimada, proporcionando debajo de P el error
estdndar estimado.

Z{(B} es una matriz tal que:

u(B) i =j#2
L con:
B =11 i=i=2 e B+ BY
0 i=j

El vector G(B)T es:

VB = [®), oyl + B), @y, @, 0, 0]

y el vector £ se define como:

IR (N S SR s

siendo Fa,": (1} la suma de los efectos deterministas asociados a la variable Ei,parai=4A, C Py
(2) Ia suma de los efectos deterministas asociados a la variable Ei,, menos la stma de los efectos

deterministas asociados a dicha variable correspondientes a 11787, IV/92 y 193, para i =1, U

VV,INA, - 0BT}

vY,P,
VV,NEA,
VV,NEP,

VV,NEL,
YV, NEU,
VV,NEC,

-43(1 + B) -45 -51 -30 0
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G =20037 §,=226 005 =158
ap = 06(22) Gp=190 04 = 9.1 i

. 0t
i, = 15034 G,=214 0012 = 96 o loo
Z,= 05027 G, =24l Q15 = 120 s 00 0 1

. (D 1go -2 0 1
7= -08 @0 &§,;=173 QU4 =129 00 0 0311
a,= 3118 &6,=156  0(14) =183 00-430 0 01
Z, - -14(18) &,=162 0(14) = 11.4

La elaboracién del modelo MS permite investigar las relaciones dindmicas entre los
componentes de ocupados, un enfoque nuevo en el estudio de este tipo de datos, hasta donde la autora
conoce. Se observa que: (1) EC, no recibe influencias retardadas del resto de los sectores, (2) se
encuentra una relacién de cointegracién CI(2,1) en el vector (WEP,, NEI), lo que implica que las
variaciones en Jos dos sectores operan en un equilibrio estacionario, (3) EU, recibe influencias
contemporaneas y retardadas de Ef, (debido a que la comrelacién contemporinea positiva entre a,, y
ﬁu, se interpreta dando un papel dependiente a E{)) e influencias retardadas de EC,, (4} £l recibe
influencias retardadas de las variaciones de EC, y de EU,, (5) EP, recibe influencias retardadas de las
variaciones EC, y de EU,, y (6) EA, no influye en 1a evolucién del resto de los sectores, Los valores
elevados de tas correlaciones contemporéneas entre los residuos de EA, con Ef, y EC, se interpretan

suponiendo gue EF, y EC, influyen en EA, sin realimentacin,
¥

=

&
0

Ademés, el andlisis MS considerando los cinco sectores de ocupados revela que: (1) se logra
una disminucidn de las varianzas residuales al aplicar fa metodologfa de analisis M8 en comparacidn
con tos valores obtenidos en los andlisis univariantes, (2) ta varianza de la serie residual de E, obtenida

como ta suma de los residnos de los cinco componentes de ocupados que se derivan del modelo MS,

— ]

es ligeramente menor que la obtenida a partir del modelo univariante del agregado, (3) P, no recibe
efectos contempordneos de los componentes de E, ni de A, (hipdtesis de identificacion de partida), ni
efectos retardados, (4} la desagregacién de F, permite evahuar el distinto efecto de cada uno de sus
componentes sobre A, y, por tanto, sobre D, dada la identidad que relaciona estas variables y (5) se
consigne reducir la estructura estocéstica del mido a un paseo ateatorio, en relacion a lo obtenido con

el modelo UT de A, usado en las operaciones del SPS:EE que utilizaba E, agregado.

3. RESULTADOS EN PREVISION Y SEGUIMIENTO

En esta seccion se presenta una comparacién de los resultados en previsién generados por:
(1) los modelos univariantes, (2) los modelos usados en et SPS:EE y (3) el modelo MS.

La comparacién de la capacidad predictiva se hace en términos de: (1) Ja desviacién tipica
estimada (DTE} de los errores de previsién generada por cada modelo en la muestra comprendida entre
el II/76 y el 1/93 v (2) el comportamiento en pruebas postrmnestrales. La varianza estimada de los
errozres es un elemento importante en la comparacion de distintas representaciones de los datos, ya que
tal comparacién no debe basarse Ginicamente en fa previsién puntual, sino también en una medida del
riesgo asociado a dicha prevision puntual. Las previsiones se realizan para once observaciones fuera
de la muestra empleada en 1a elaboracidn de los modelos, por lo que es posible calcular los errores
de prevision cometidos para los distintos horizontes y comprobar si dichos emrores perfenecen o no a
los intervalos de previsién generados por el modelo. Los emmores de previsién a horizonte uno dentro
de la muestra parecen seguir procesos de ruido blanco.

Es conocido que no existe un criterio #inico y objetivo para la comparacidn de la capacidad
predictiva de un conjunto de modelos (Brian y Diamantopoulos (1994) y Garcia-Ferrer er al. {1994)).
Lo mismo ocurre con los criterios de estimacidn. (Zellner (1983). En este trabajo la estimacién se

realiza usando el critesio de Méxima Verosimilind Exacta, lo que implica asumir Tos supuestos de




distribucién a priori no informativa sobre los valores de los pardmetros y funcidn de pérdida
cuadrética, Bajo estos supuestos, se considera apropiado usar en las comparaciones de la capacidad
predictiva el valor de la DTE generada por cada modelo y los resultados obtenidos en pruebas
postmuestrales de los valores absolutos de los errores de previsidn y los valores de la Raiz del Error
Cuadratico Medio (RECM). Se calculan también los valores de la Media del Error Absolato, pero no
se presentan estos datos por no diferir los resultados de la comparacidn de lo obtenido con la RECM.
Este es un tipo de procedimiento comin en los estudios de comparacidn de previsiones, perc no el
finico posible o relevante en [a prictica (Diebold y Mariano (1995)).
Las opciones para la previsién y el seguimiento de las variables sen distintas para cada una.
No se consideran modelos alternativos para: (1) EC, y P, variables exdgenas en el modelo MS, por
lo que los resaltados obtenidos con este modelo no deben diferir de los cobtenidos con los modelos
uniivariantes y (2) EA,, variable que sélo tiene relaciones contempordneas débiles en el madelo MS.
El tratamiento dado a £U,, EI, y EP, en los modelos wnivariantes no coincide con el del
modelo MS, ya que este dltimo incluye relaciones retardadas para estas variables y ademis una
relacién de cointegracién para EP, Por tanto, existen dos opciones para realizar previsién y
seguimiento de estas tres variables.
Las Tablas 3 a 5 recogen los valores de la DTE y de la RECM para las tres variables y los
oche horizontes de previsidn calculados, Bl medelo que genere menores valores de estos criterios (que
aparecen en negrilla en las tablas) es preferido al resto. Se denocta por {1} los resultados obtenidos por

el modelo univariante y por {2) los obtenidos con el modelo MS. En las dos dltimas columnas de cada

tabla se detalla, para dada horizonte de previsién, el nimero de veves que cada tipo de modelo
proporciona un errer de previsidn menor en valor absoluto. Asf, p.e., en la previsién de EP, a
horizonte uno, para seis de los orfgenes de prevision el medelo univariante proporciona errores de

previsién menores en valor absoluto a los proporcionados por el modeio MS, el cual proporciona

10

errores de previsién menores en valor absoluto en los cinco origenes restantes.

Para EP, (Tabla 3} el Modele M3 proporciona valores menores de la DTE que los generados
por el modele univariante para todos los horizontes ¥ la mejora es mayor para las previsiones a
forizontes mayores. Los valores de fa RECM ascciados a los esrores de previsign a horizontes corfos
son similares con los dos tipos de modelos. Las diferencias entte Jos valores de la RECM aumentan
al aumentar el horizonte de previsién, siendo mucho menores los valores obtenidos con el modelo MS.
Los valores absolutos de los errores de previsién a horizontes mayores sof siempre menores con el
modelo MS, aunque las diferencias entre los errores es inferior a dos desviaciones tipicas en la
mayoria de los casos, Bl modelo MS genera una mejora notable en la previsién de EP,, mayor a
horizontes mayores.

No hay apenas diferencias (Tablas 4 y 5) entre los resultados obtenidos por fos dos tipos de
modelos en la previsién de ET, y de EU,, aunque el modelo M§ parece proporcionar mejores resnltados
para EU, a medida que aumenta el horizonte de prevision.

En la Tabla 6 se presentan los resultados obtenidos en Ia previsidn de E, con tres tipos de
modelos. Se denota por (1) los resultados obtenidos por la agregacion de componentes utifizando sus
modelos univariantes, por (2) los resultados obtenidos con ¢l modelo univariants del agregado, usado
en las operaciones de previsién y segmimiento publicadas en el SPS:EE y por (3) los resultados
abtenidos por agregacidn de componentes usando el modelo MS.

La previsién de E, obtenida por la agregacidn de sis componentes usando sus modelos
univariantes genera, a partir del horizonte 2, vatores de la DTE y de la RECM menores que los
generados por el modelo univariante del agregado, y la mejora es mayor al aumentar el horizonte de
previsién. La introduccidn de las relaciones entre los sectores hace posible obtener: (1} valores

menores de Ia DTE para todos los horizontes de prevision, (2) valores menores de la RECM a partir

de} horizonte tres de previsién y (3) en la mayoria de [os casos, errores de previsién menores.

&



Se produce, por tanto, una notable mejora en ia previsién de E, al utilizar el modelo MS, siendo esta
mejora mayor a medida que aumentia el horizonte de previsidn.

La Tabla 7 presenta los valores de la DTE y de la RECM obitenidos en la previsién de A, con
tres tipos de modelos: (1) el modelo univariante, (2) el modelo UT en uso basta ahora en el SPS:EE
¥y (3) el modelo MS. También se presenta el nitmero de veces que cada tipo de modelo proporciona
un error de prevision menor en valor absoluto.

El modelo MS genera los menores valores de fa DTE a todos los horizontes, no existiendo
diferencias significativas entre los valores de la DTE generados por el modelo univariante de A, y el
modelo de transferencia donde £, se trata de forma agregada. El modelo MS genera, a partir del
horizonte tres, los menores valores de la RECM vy de los errores de previsién.

La previsidn de D, se realiza utilizando la identidad (1) de la Seccitn 2, que relaciona esta
variable con E, y A,. Se comparan los resuliados obtenidos para esta variable por esta via con tres tipos
de modelos: (1) usando los modelos univariantes de £, y A, (2} usando el modelo UT de A,, en el que
E, se trata de forma agregada {modelo usado en el SPS:EE) y (3) usando el modelo MS, en el que E,
se trata de forma desagregada y se tienen en cuenta las relaciones. La Tabla 8 recoge informacidn
similar a la presentada para Ia comparacidn de los resultados en la previsién de E, y A,

La comparacién de los valores de la DTE y de la RECM obtenidos con los tres tipos de
modelos, conduce a conclusiones semejantes: {1) la prevision de D, a padir del modelo MS
proporciona los mejores resultados y (2) no hay diferencias significativas entre los valores de la DTE

y de la RECM, obtenidcpgs con los modelos de tipo (1} y (2).

B

#

Los valores de’la DTE generados en la previsién de D, con el modelo MS son bastante
menores a los generados por el tipo de modelo (2) (aproximadamente una reduccidn del 68% de la
varianza estimada asociada al error de previsién a horizonte uno), siende la reduccidn mayor para

horizontes mayores. Los errores de previsién generados por el modelo MS, para la mayeria de los
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origenes de previsién y para todos los horizontes, son menores que los generados por las otros dos

tipos de modelo, Es en esta variable donde la ganancia en la previsin y el seguimiento con el modelo

MS es mayor.

4. CONCLUSIONES

Este trabajo muestra la relevancia de desagregar el total de Ocupados en sectores productivos,
analizar sus relaciones y estudiar el distinto efecto de cada sector sebre la Poblacidn Activa y los
Parados, para obtener mejoras importantes n las operaciones de previsién y seguimiento de ua grupo
de las variables analizadas, Se compara la capacidad predictiva de un modelo multivarianie que
incorpora la desagregaci6n de Ocupados y las relaciones entre las variables, con otros modelos que
no incorporan esta informacidn. Los modelos considerados son: (1) los usados en las operaciones de
previsién en el boletin mensual Prevision v Seguimiento de la Economia Espafiola, donde se
consideran fos agregados de Ocupados, Poblacién Activa, Poblacién Total y Parados, (2} los modelas
univariantes de cada uno de Jos componentes de Ocupados y (3} el modelo multivariante que implica
Ia desagregacién de los Ocupados en sectores productivos y el anilisis de las relaciones tanto entre
los componentes como con Ja Poblacion Activa y los Parados.

La comparacién de la capacidad predictiva se realiza en trminos de la Desviacién Tipica
Estimada de los errores de previsién generade por cada modelo, de los valores de la Raiz del Error
Cuadratico Medic y del valor absoluto de los errores de prevision obtenidos con cada tipo de modelo
en once chservaciones postrmuestrales.

Se mmestra que la informacién adicional gue incorpora el modelo multivariante es relevante
para obtener mejoras considerables en la comprensién, previsién y seguimiento de Gcupados en
Servicios Privados, Ocupados (agregado), Poblacitn Activa y sobre todo Parados, siendo en esta

variable donde la mejora oblenida es mayor.




APENDICE A: Representacion Univariante con estacionalidad ARIMA generalizada
Se recogen en esta seccién unas naciones del analisis de la estacionalidad usando el MEG
siguiendo la metodologia propuesta por Gallege (1995); véase también Gallego y Treadway (1996).
Sdlo se expone el caso de s = 4, ya que todas las variables utilizadas en este trabajo son trimestrales.
Si en el modelo ARIMA{p,dg}(P.D,Q), se fiene que D = Q = 1, entonces el pelinomio

MA(1), invertible se puede descomponer en tres factores simples irreducibles:

(- e8% =1 - 0B + Y1 + @iy [A1]

B

Si se relaja la restricci6n de que todas las raices tengan el mismo mddulo, Pero se mantienen
las restricciones de frecuencias, es posible estudiar la existencia de algunos factores simples MA. que
cancelen con los comespondientes factores simples no estacionarios que componen V,, haciendo
posible la representacién mediante procesos estacionales mixtos,

Se considera entonces el proceso:

Viz, = (1 = 4B)(1 - MB™(1 - ,B)a, [A.2]

donde 0 <dp<1, -1 <A, <0,-1< %, < 0 y donde el subindice denota la frecuencia dei operador MA

correspondiente.
Si el operador MA de frecuencia uno resuita no invertible, esto s, Si ?»1 = -1, se cancela
con el operador {1 + BY y el proceso z, se puede escribir; H
7, = cyeos e + Bisenls + N, E
2 2 {A3]
VI + BN, = (1 - %B)(1 - L,B)a,
Si A, = -1, se cancela el operador (1 + B) y el proceso z, se puede escribir:

Cnando alguno de los operadores resulta no invertible, al cancelar con los correspondientes

operadores de la diferencia anual, ademds de introducir los términos de estacionatidad determinista,

T [A4]

V(1 + BHN, = (1 - MB)(L - A BDa,
se puede introducir un operador AR de la misma frecuencia que el operador MA cancelado, para
realizar diagnosis por sobreajuste de la posibilidad de una estructura estacionaria de la misma
frecuencia. En este trabajo, en todos los casos en los gue se ha procedido a la cancelacién de un
operador MA no invertible y se ha introducido un operador AR de sobreajuste, el pardmetro
autorregresivo ha resultade claramente no significativo.

La aplicacién de esta metodologia lleva a resultados Gtiles, no sélo en el anlisis univariante,
sino también en Ia elaboracién de modelos multivariantes, porque: (1} elimina la confusién entre
tendencia y estacionalidad estocdsticas que surge del empleo de factores IMAC(1,1}, que trata las dos
con un sélo pardmetro, (2) permite que el cardcter de la estacionalidad de una serie sea determinista
en una frecuencia y estocdstica en otra y (3) facilita una flexibilidad 46l en las condiciones iniciales

de la funcion de previsién puntual,
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Tabla 1: Representacidn con Modelos Estacionales Generalizados

i‘;cggx TERMINOS DE INTERVENCION | PARAMETROS OPERADOR
RAICES DETERMINISTAS MA
SERIE Moglém (B - &, B) (1-8B)y(1-4,By(1-A
UNO FECHA [ TIPO R 2 L N " X " IB)(I A;ZB) &a
@y o N 8 A, Ay
85 | S |86.5(11.5)
SIs7| S |63.3(20.1)
B | VY% [Tpgo | s | se0ces) 430200 - 68(.10)[ - 72¢.14)] 27.4
V89| 8 |-70.9(205)
192 | S |424(223)
IS0 | I |-49.0(8.8)
ws2 | 1c | 183(5.7)
B, | VY e 63.069) 46(14) [-1.00103|-1.0009)| 189
188 -52.7(15.0)
vez| s |-61.8(15.8)|82.0049)
g = -143.8(18.9)
Ec,| vv, | w2 -30.9(17.9) 600.10) | -.83(.14)| -.94(.05)| 19.0
wso | § |240013.8){402(26.55)
EP, | VYV, g=-642(31.3) | 44(24)[-71C1-77(.19)] 32.7
ws7 | s | 1969270
mg7} S | 33.8(17.4)
mss| 1 |477017.6)
v87 | S [-608(11.6} 118.7(1,
g = -179.5(.52)
gy, | v2 (s8] 1 leosarn B8L03) 167
192 | s |-44.6016.2)
wmz| s 1-44.5015.9)]39.2(16.1)
g = -83.7217)




Tabla 2: Incidentes influyentes del Modelo (7) Tabla 3: Comparacidn de los resultados obtenidos en la previsién de EP, con: (1) el modelo

univariante y {2) el modelo MS.
TERMINOS DE INTERVENCION DETERMINISTAS
SERIE idiy - B : Comparacién
FECHA | TIPO a Y DTE RECM valor absoluto
) : del error
we7 | S | 150691 Tpodemodeo | 0 | @ | w | @ | o | @
ipo de modelo (
1v/ss s -107.4(41.6) -
Horizonte 1 322 214 44.2 49.9 6 5
A w2 | s | -4110226 : : -
i 2 7 32.7 58.7 . 5
: 100.6(23.4) | -59.1(22.9) | e 673 5
S i 76.8 . .5 5 4
/93 g = 159.7(39.8) Horizonte 3 499 88 64.1 5
! i 4 X .5 3 45,
/85 s 91.3(19.1) Horizonte 991 64 129 5.1 2 [
w7 S 51.5(18.4) ’ Horizonte 5 1319 783 1818 66.4 1 6
EA /89 s -83.6(19.1) ; Horizonte 6 164.2 921 247.9 1158 o 6
' /8o S -73.7(19.1) Horizente 7 197.6 106.3 298.5 165 a 5
1792 S 47.9(19.8) Horizonte 8 229.9 121 355 214 0 4
-58.7(24.5) 73.6(25.3)
180 5 g =-132.3(30.0)
E, 1787 s 227.6(25.4)
F, 51.2(25.8) Tabla 4: Comperacién de los resultados obtenidos en la previsién de El, con: (1) el madelo
1yg7 3 i univariante ¥ (2) el modelo MS.
/88 I 54.2(24.9)
/80 I -51.5(8.4) Comparacion
82 C 18.7(4.8) DTE RECM valor absoluto
: del error
w87 > 414 Tipo d 1 i 2 1 1 @
i d 2
El, — S 49.3(14.3) ipo ‘e modelo ¢3] ] 1} (2) 1) )
562(13.3) 84.3(13.2) Horizonte 1 18.1 16,3 234 246 5 6
s .
v/me2 g = -140.5(15.D Horizonte 2 333 311 42.5 46 8 2
-65.1(14.2) 120.9(14.1) 1 Herizonte 3 30.2 48.5 59.9 659 5 4
187 s & = -186.0(25.4) i Horizonte 4 691 | 681 | 72 | 837 5 3
e HI/88 I -49.0(10.0% | Horizonte 5 89.6 88.5 104.7 107.9 4 3
E‘!z Vo2 S -392(14.2) Horizonte 6 HLS | 10 | 1374 | 1441 5 1
-46.7(14.9) 35.0015.1) Horizonte 7 1356 { 1327 | 1833 | 1724 3 2
wez s o = -81.7(263) Horizone 8 | 1608 | 1565 | 2144 | 2082 | 1 3
11/83 s 32.0010.2)
-50. 4
Ec, 1189 I 50.2(10.4)
192 s -41.0(10.5)
i9
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Tabla 5: Comparacion de los resultados obtenidos en la prevision de EU, con: (1) el modelo
univariante y (2) el modelo MS.

Comparacién
DTE RECM valor absoluto
del error

Tipo de modelo €] 2) (1) 2) [€}) 2)
Horizente 1 16.5 141 271 28.4 6 5
Horizonte 2 24.8 211 46 49.3 6 4
Horizonte 3 323 278 54.4 511 5 4
Horizonte 4 394 341 582 53.5 2 6
Horizonte 5 46.6 40.3 61.1 58 1 6
Horizonte 6 53.8 46.5 T9.6 1.2 1 5
Horizonte 7 61.1 52.3 877 68.1 0 5
Horizonte 8 68.5 59.2 86.2 67.8 0 4

Tabla 6: Comparacién de los resultados obtenidos en la previsién de E, mediante: (1) fa agregacion
de componentes usando sus modelos univariantes, (2) el modeto US del agregado y (3) la

agregacion de componentes usando el modeto MS.

Comparacidn valor
DTE RECM absoluto del error

Fipo de o leoe|laolo|loje | loalaie

modelo
Horizonie [ 51.1 46 376 64 56.6 586 [ 5 4 7
Horizonte 2 85.5 867 66.2 99.6 120.5 87.8 6 4 5 5
Horizonte 3 122.5 1285 104.4 1682 190.5 117.8 2 7 2 7
Horizonte 4 159._3 1749 142.1 257 285.7 163.8 2 ] 1 7
Horizonte 5 'ZQ§.6 229.6 180.8 378.6 413.6 263.1 o 7 0 7
Horizonte § 266.! 2894 220.5 522 569.9 3814 1 5 0 6
Horizonte 7 312.6 3504 2619 661.1 717.9 507.7 1 4 4] 5
Horizonte 8 364.6 414.5 304.7 ’04 8628 652.6 t 3 Q 4
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Tabla 7: Comparacién de los resultados obtenidos en la previsién de A, mediante; (1) el modelo
univariante, (2} el modelo UT de 4, con E, agregado y (3) el modelo MS con E, desagregado

por sectores,

DTE

Comparacién valor

RECM ahsoluto del emor
EE;’;: wlojelojo|loeloelo|le
Horizonte 1 34.5 317 295 44.6 43.1 514 7 4 6 5
Horizonte 2 58.1 543 50.9 4 69.6 82.3 7 3 6 4
Horizonte 3 76.9 73 70.8 103.7 767 76.5 4 5 3 4
Horizonte 4 973 94.1 90.9 140.4 896 62.2 3 5 2 G
Horizonte 5 1244 121.7 1i3.1 1653 99.3 64.5 3 q 2 ki
Horizonte 6 1534 £51.5 137.9 183 1254 721 3 3 1 5
Horizonte 7 179.6 178.5 163.2 1914 151 86.6 1 4 0 5
Horizonte 8 206.8 208.8 138.9 151.6 165.6 100.8 1 3 ] 4

Tabla 8: Comparacién de los resultados obtenidos en la previsidn de D, usando la identidad (1) a
partir de: (1) los modelos vnivatiantes de E; y A,, (2) el modelo UT de A, con E, agregado y

(3) el modelo MS con E; desagregado por sectores.

Comparacion valor

DTE RECM absoluto del error
3:53;; m|leolelo|loe|l e | loleoleole
Horizonte 1 575 55.8 316 623 68.2 43.8 3 ] 2 9
Horizonte 2 1044 1023 5L6 1322 415 9.3 i 9 2 8
Horizonte 3 1498 147.8 78 207 211.1 1313 2z 7 2 7
Horizonte 4 2002 198.6 104.6 2937 290 1994 Q 8 0 3
Horizonte 5 261.1 259.8 1293 375.2 3771 2794 0 7 0 7
Horizonte 6 3276 | 3267 | 1565 | 4674 | 4855 | 3633 0 6 ] 5
Horizonte 7 393.8 393.7 184.7 580.9 597.8 4552 0 5 ] 5
Horizonte 8 463.2 464.1 214.7 2.4 7139 564.4 43 4 4] 4
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