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La motivación de este estudio radica en la necesidad de contar con benchmarks
basados en modelos univariados de series de tiempo para predecir la tasa de desem-
pleo de Chile. En el ámbito económico, esta clase de modelos constituyen atrac-
tivos benchmarks para evaluar la capacidad predictiva de modelos estructurales,
en los que interactúan múltiples variables y cuya forma funcional está basada en
la teoría económica. La sencillez del mecanismo de identificación, estimación y
predicción que caracteriza a los modelos univariados de series de tiempo, es la
razón principal por la que son frecuentemente utilizados en la literatura.

Por otro lado, predecir la tasa de desempleo es relevante, debido a su estrecho
vínculo con el ciclo económico. Básicamente, al ser la mano de obra un factor
substancial para la producción de bienes y servicios, es una parte importante del
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aparato productivo de la economía. Asimismo, de acuerdo a la ley de Okun3, los
cambios en el ciclo económico están correlacionados negativamente con la tasa
de desempleo, es decir, a mayor (menor) crecimiento económico, menor (mayor)
desocupación laboral. En este sentido, la tasa de desempleo publicada mensual-
mente por el Instituto Nacional de Estadísticas (INE) es un indicador natural de
alerta temprana de la actividad económica agregada. Particularmente, Bergoing et
al. (2005) sostienen que la dinámica del empleo es una variable que incide fuerte-
mente en la economía chilena. Igualmente, los modelos estructurales utilizados
para la medición de la tasa de crecimiento tendencial de la economía, comúnmente
incorporan la relación entre los cambios del desempleo y los cambios en la pro-
ducción. Por lo tanto, proponer benchmarks precisos para predecir la trayectoria
de la tasa de desempleo, constituye un legítimo aporte para establecer una forma
de comparación de la habilidad predictiva de los modelos de estructura económica.

En este contexto, el presente trabajo investiga la capacidad predictiva de los proce-
sos SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) que además
de ajustar los componentes cíclico y estacional propios de una serie económica
como es la tasa de desempleo de Chile, se caracterizan por ser modelos fáciles de
identificar, estimar y predecir. Se utilizó información disponible desde febrero de
1986 hasta febrero de 2010 (289 observaciones)4. Alternativamente, se ajustó un
modelo ARFIMA (Autorregresive Fractionary Integrated Moving Average), de-
bido a que el desempleo muestra cierta persistencia en su comportamiento, lo que
presumiblemente responde al lento ajuste del salario real frente a los distintos es-
tados del ciclo económico.

A partir de los métodos de estimación de Reisen (1994), Geweke et al. (1983)
y Whittle (2002) se obtuvieron parámetros de integración mayores que 0,5, lo
que empíricamente sustenta el tratamiento del desempleo como una serie no esta-
cionaria (ver Anexo 1). Esto último podría resultar un tanto extraño al economista
no familiarizado con la literatura predictiva de procesos univariados. Sin embargo,
considerar la existencia de una o más raíces unitarias en la tasa de desempleo, eli-
mina la incertidumbre paramétrica, ya que los modelos de series de tiempo tienden
a ser parsimoniosos (García y Pincheira, 2006).

En la literatura económica se distinguen dos posturas para tratar de explicar el
comportamiento del desempleo de Chile. Una de ellas es que la evolución de esta
variable obedece predominantemente a shocks de productividad, lo que promueve
una conducta cíclica en el empleo (Cowan et al., 2005). La disminución sistemáti-

3El economista norteamericano Arthur Okun planteó una relación lineal entre los cambios en la tasa
de desempleo y las variaciones del producto interno bruto durante la década de 1950. Pese a que
la evidencia de tal relación es netamente empírica, es mundialmente reconocida como “una de las
regularidades empíricas más confiables de la macroeconomía”.

4Los datos de desempleo elaborados y publicados por el INE consisten en dividir el número total
de personas desocupadas por la fuerza laboral (suma total de personas ocupadas y desocupadas)
en el trimestre móvil de cada mes. En otras palabras, la tasa de desempleo mide la proporción de
la fuerza laboral que carece de trabajo en el mercado formal.
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ca de la tasa de desempleo durante el período 1986-1998 (Gráfica 1), coincide con
una alta acumulación de mano de obra y un crecimiento significativo de la pro-
ductividad total de factores –en línea con la recuperación de las libertades civiles,
mejores términos de intercambio, mayor disponibilidad de capital externo, estabi-
lidad macroeconómica y mercados financieros más profundos. El salto discreto del
desempleo en 1999 responde, básicamente, al efecto recesivo de la crisis asiática
–que incidió en el menor nivel del producto potencial. En este contexto, la persis-
tente disminución de la tasa de desempleo durante más de una década, seguida por
un significativo cambio de su nivel y tendencia, hacen de ella un proceso estadísti-
camente no estacionario en niveles, pero sí en primeras diferencias.

El segundo planteamiento establece que además de los posibles shocks a la pro-
ductividad en Chile, se debe considerar el efecto de nuevas políticas en el mercado
laboral (Rodríguez, 2007; Martínez et al., 2001; Brown et al., 1975), tales como:
los aumentos del salario mínimo en el período 1998-2000 y la reforma laboral
establecida a fines del año 2001 -en la cual las normativas al código del trabajo
incluyen una ley que disminuye el número de horas semanales máximas permi-
tidas (de 48 a 45) y que entra en vigencia desde 2005. Así, la interacción entre
los mayores costos de contratación para las empresas y el costo de oportunidad de
permanecer inactivo para las personas, se tradujo en una tasa de desempleo persis-
tentemente alta con respecto a la observada durante la época de oro (1986-1998).

GRÁFICA 1.
TASA DE DESEMPLEO CHILENA (1986-2010)
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Fuente: elaboración propia.

Posiblemente, la yuxtaposición de ambos efectos (shocks de productividad y de
intervención de política), implicaría la existencia de heterogeneidad en la evolu-
ción histórica de la tasa de desempleo. Por lo que la matriz de covarianza de su
componente estacional también podría ser inestable en el tiempo. De este modo,
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no se descarta que lo anterior haga del desempleo de Chile un proceso regular de
densidad espectral no racional con dos raíces unitarias: una en el componente no
periódico y otra en el bloque estacional. Por esta razón, ambas raíces unitarias
son consideradas y tratadas en este trabajo, con el objetivo de identificar el mejor
modelo SARIMA para predecir el desempleo.

Por otra parte, no existe consenso en la literatura con respecto a la forma en que se
debería seleccionar el número de rezagos de los modelos autorregresivos. Mientras
algunos autores escogen rezagos basados en el criterio de información de Akaike
(AIC) (Stock y Watson (SW), 2003, 2006), otros se basan en el criterio de infor-
mación Bayesiano (BIC) (Elliot y Timmermann, 2008). Ambos criterios, que en
principio seleccionan modelos de acuerdo con el ajuste dentro de la muestra, di-
fieren en la penalización que hacen a los parámetros adicionales que deberán ser
estimados en el modelo.

Dado lo anterior, el orden de rezagos de los modelos univariados de series de
tiempo, están basados en los criterios mencionados anteriormente; mientras que
el método descriptivo de selección fundamentado en el error cuadrático medio de
la predicción (ECM) y el estadístico propuesto por Giacomini y White (2006) son
utilizados para evaluar si el modelo SARIMA es capaz de dominar en términos de
precisión y estabilidad predictiva a un conjunto de modelos alternativos de series
de tiempo univariados –extensamente utilizados en la literatura económica.

Las predicciones de la tasa de desempleo se realizan en un período de 12 años
(enero de 1999 a febrero de 2010). Este lapso en particular considera el efecto
adverso de la crisis asiática de 1999, y el posterior cambio de régimen de meta
inflacionaria y de superávit estructural en la economía chilena. La evaluación de
la calidad predictiva de los modelos se centra en las proyecciones fuera de muestra
de 1, 6 y 12 meses hacia adelante. En este sentido y siguiendo el estudio de
García y Pincheira (2006) sobre modelos de predicción aplicados a la inflación de
Chile, el presente trabajo busca contar con benchmarks predictivos para la tasa de
desempleo chileno.

Entre los estudios que consideran modelos univariados como benchmarks predic-
tivos de la tasa de desempleo se encuentra el de Gomes y Reis (2009). Estos
autores plantean modelos ARFIMA, al mismo tiempo que realizan pruebas de raíz
unitaria con quiebres estructurales para examinar la persistencia del desempleo en
la zona metropolitana de la ciudad de San Pablo en Brasil. Entre los principales
hallazgos, descartan la hipótesis de que la tasa de desempleo de la ciudad sea esta-
cionaria, ya que la estimación del parámetro de integración fraccionaria resultó
mayor que 0,5 durante el período mensual de 1985-2008. Por lo que concluyen
que los modelos de la familia SARIMA son apropiados para modelar la dinámica
del desempleo.

Para el caso de Rumania, Dobre y Alexandru (2008) modelan la trayectoria men-
sual de la tasa de desempleo usando la metodología de Box y Jenkins (1970), para
los años 1998-2007. Los resultados que se derivan del estudio empírico revelan
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que el modelo más adecuado para replicar el desempleo en Rumania es un ARIMA
(2, 1, 2).

Para el caso de Chile, existe poca evidencia de la aplicación de modelos univa-
riados de series de tiempo para predecir la tasa de desempleo, ya que los mayores
esfuerzos se han concentrado en identificar las variables explicativas y predecir con
base en éstas. Por esto, la literatura trata, principalmente, modelos multivariados
de estructura económica, los cuales no siempre son capaces de vencer homogénea-
mente en el tiempo a sencillos benchmarks univariados5. Este hallazgo coloca un
reto a los posteriores intentos de predecir la tasa de desempleo: los nuevos mode-
los deben ser capaces de vencer al menos a un simple proceso autorregresivo de
primer orden.

Los resultados del presente trabajo indican que el ECM (RECM) fuera de muestra
de las proyecciones SARIMA es menor que el de los métodos univariados. En
particular, el modelo SARIMA permite obtener proyecciones que son estadísti-
camente más precisas que las de los benchmarks univariados, considerados para
todos los horizontes analizados. Estos resultados fueron coherentes con el test de
Giacomini y White (2006), el cual está orientado a evaluar un método de predic-
ción y no un modelo de diagnóstico. Por último, si bien no se ahonda en las
razones que se encuentran detrás del satisfactorio comportamiento predictivo, éste
se asocia a la imposición de dos raíces unitarias en la tasa de desempleo, lo que
provee predicciones más precisas.

El documento está organizado en tres secciones de la siguiente forma. En la
primera se discute la metodología, en el segundo segmento se analizan los resulta-
dos obtenidos y se realizan las comparaciones de los diversos modelos utilizados
en la literatura; en el tercer apartado se formulan las conclusiones.

METODOLOGÍA

Desde febrero de 1986 –primer registro de desempleo publicado por el INE– la
tasa de desempleo chilena ha mostrado un comportamiento cíclico y estacional
muy característico. En épocas de auge (parte más alta del ciclo económico) el de-
sempleo disminuye considerablemente hasta ubicarse por debajo de su promedio
histórico. Por el contrario, frente a escenarios de crisis dicha variable tiende a ex-
pandirse significativamente con respecto a su medida de tendencia central. Con
relación al componente estacional, la tasa de desempleo alcanza su mayor nivel en
los meses de invierno –siendo julio y agosto los meses más predominantes de cada

5SW (2008), recogen una amplia literatura sobre la habilidad predictiva de la inflación de Estados
Unidos entre los procesos univariados de series de tiempo versus los modelos estructurales con
variables múltiples. Se considera válido el hallazgo de estos autores desde el punto de vista em-
pírico; principalmente, porque en Chile no hay evidencia reciente de la aplicación de dicho análisis
para explicar la tasa de desempleo.
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año. Esto se debe en parte, a la postergación de las obras de infraestructura y edifi-
cación –altamente intensivas en la utilización de mano de obra–, ante condiciones
climáticas poco propicias para el desarrollo normal de estas actividades.

En este contexto, es posible modelar la tasa de desempleo como un proceso del tipo
ARIMA (p, d, q)× (P,D,Q)s. Este modelo captura la particularidad estacional y
cíclica de la serie –la parte cíclica es la que se asocia al componente autorregresivo
y de media móvil.

Φ(B)Φs(B)∇D
12∇d

1Xt = Θ(B)Θs(B)ϵt (1)

(1−
p∑
k=1

ϕkB
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Donde, Φ(B) es un polinomio de coeficientes, con operador de rezagos B del
componente autorregresivo AR; y Φs(B) es análogo al caso anterior, pero aplica-
do al proceso autorregresivo de la parte estacional SAR. Θ(B) y Θs(B) son los
polinomios de coeficientes del proceso de media móvil MA y su símil estacional
SMA.

Se sospecha que la tasa de desempleo es no estacionaria, debido a los cambios
significativos de media y varianza durante las fases de boom y recesión económica.
De igual forma, se presume que el tramo ARIMA del componente periódico (o
estacional) también es no estacionario, ya que existen factores (propios del efecto
calendario) que indirectamente podrían acentúar la estacionalidad de la serie –por
ejemplo, la composición de los días de la semana.

En resumen, el procedimiento utilizado para modelar la serie de la tasa de desem-
pleo es:

1. Se estimó la función de autocorrelación (ACF) de la serie y se observó que
convergía hiperbólicamente a cero. Al descartar la posibilidad de que sea
estacionaria con integración fraccionaria (ver Anexo 1), se optó por trans-
formar la serie tomando una diferenciación.

2. Se obtuvo nuevamente la ACF y se encontró un patrón estacional con un
comportamiento sinusoidal de larga memoria, lo cual es típico en variables
que muestran alta persistencia en su trayectoria. Por lo tanto, se optó por
diferenciar en doce meses la serie obtenida en el paso anterior.

3. Basándose en los criterio de Akaike y BIC, se seleccionó el mejor modelo
SARIMA, estimado mediante Máxima Verosimilitud (ML). Los residuos del
modelo resultaron ruido blanco –según el test de Box-Ljung.
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En el período 1986-1997 la tasa de desempleo mantuvo una tendencia a la baja
–con un promedio histórico de 8,1%. Este fenómeno es coherente con el nivel
potencial de crecimiento económico observado durante dicho período –en torno
a 7,8% (Chumacero, 1996). Dada la característica de la serie, cualquier predic-
ción de desempleo, con base en estos datos, difícilmente habría dado cuenta de
un fuerte cambio de tendencia, como la observada durante la crisis asiática (1998-
1999). Para entonces, el desempleo aumentó en forma persistente hasta llegar a
su máximo nivel de 11,9% en agosto de 1999, para luego mantenerse oscilante en
torno a 9,2% en los siguientes ocho años. Durante la post-crisis asiática, la activi-
dad económica se caracterizó por su bajo desempeño –con un crecimiento poten-
cial de sólo 5% (Johnson, 2001)–, relativo a la pronta recuperación experimentada
por los países del sudeste asiático. Estos sucesos dieron orígen al debate sobre la
aparente persistencia de la actividad económica y por ende del empleo. Algunos
autores sostienen que la dinámica del empleo es uno de los factores que incide
altamente en el prolongado deterioro de la economía (Bergoeing et al., 2005).

A partir del segundo semestre de 2008, tras los efectos de la crisis financiera inter-
nacional, la tasa de desempleo chilena tendió nuevamente al alza; incluso, alcanzó
niveles similares a los observados durante crisis asiática. Esto refleja en parte, un
cierto grado de homogeneidad en la reacción del mercado laboral frente a shocks
externos, al menos, durante la recesión de 1999 y la más reciente.

En este contexto y sumando las características de no estacionariedad de la tasa de
desempleo, se propone un análisis basado en un modelo de series de tiempo del
tipo SARIMA para predecir la tasa de desempleo mensual en el corto plazo. Basa-
do en el análisis de densidad espectral, se encuentra que las discontinuidades de la
serie de desempleo son puramente cíclicas. El periodograma de la Gráfica 2 desta-
ca un peack en torno a 0, 5 (2π/0,5 ≈ 12 meses), lo que refleja la predominancia
del componente cíclico de la serie, validando empíricamente la especificación del
modelo propuesto. Esto a su vez permite que el shock de la crisis asiática sea un
argumento válido para simular la crisis de 2010. Es más, las similitudes encon-
tradas entre las trayectorias de los niveles de desempleo de la crisis asiática versus
la crisis de 2010 ponen de manifiesto la significativa inercia del mercado laboral,
al punto de que los shocks materializados durante la crisis asiática, presuntamente,
podrían ser replicados en la actualidad.

Por último, a diferencia de otros estudios en los que se modela una estructura
económica para ajustar la tasa de desempleo nacional, el presente estudio per-
mite que los propios datos temporales de la variable desempleo revelen las carac-
terísticas de la estructura probabilística subyacente. En este sentido, el presente
documento no indaga sobre los factores que están detrás de la posible rigidez del
mercado laboral; su objetivo es modelar y proyectar la tasa de desempleo con base
en su propia historia, es decir, utilizando únicamente la significativa correlación
con el pasado.
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Por otra parte, la elevada persistencia y volatilidad de la serie de desempleo hi-
zo que cualquier intento de estabilización mediante la aplicación de funciones de
transformación de la variable de tipo Box Cox, resultara infructuosa. La función
de autocorrelación (ACF) de la Gráfica 2 muestra un prolongado decaimiento a
medida que aumentan los rezagos de tiempo, por lo que en primera instancia se
sospecha que podría tratarse de un proceso de larga memoria del tipo ARFIMA.
Sin embargo, a partir de los métodos de estimación de Reisen (1994), Geweke et
al. (1983), y Whittle (1962) se obtuvieron parámetros de integración mayores que
0, 5, lo que empíricamente sustenta el tratamiento de la tasa de desempleo como
una serie no estacionaria (ver Anexo 1).

GRÁFICA 2.
ACF Y PERIODOGRAMA DE LA TASA DE DESEMPLEO OBTENIDO A TRAVÉS DE
LA TRANSFORMACIÓN RÁPIDA DISCRETA DE FOURIER
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Fuente: elaboración propia.

Análisis de tendencia y estacionalidad del ajuste SARIMA
Tras descartar la posibilidad de que la tasa de desempleo sea estacionaria con inte-
gración fraccionaria, se optó por la primera diferenciación. En otras palabras, para
eliminar la tendencia estocástica, se procedió a diferenciar la serie una vez. En
la Gráfica 3 (primer gráfico de izquierda a derecha) se muestra la pérdida de ten-
dencia, aunque la variabilidad producida por la estacionalidad de la serie persiste
al observar la función de autocorrelación de la serie ajustada (segundo gráfico).
Dado que eurísticamente la estacionalidad es sinónimo de no estacionariedad, se
realizó el respectivo ajuste estacional de la serie.

De este modo, la Gráfica 3 muestra las ACF y la función de autocorrelación parcial
(PACF) de la tasa de desempleo después de controlar por su tendencia estocástica y
estacionalidad (tercer y cuarto gráfico de izquierda a derecha). A partir de la ACF
se determinó que existen los siguientes peacks: uno en la parte MA estacional
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(esto es cada 12 meses por ser la serie de frecuencia mensual) y cuatro en la parte
MA de los parámetros ARIMA de la serie.

GRÁFICA 3.
SERIE ORIGINAL Xt SOMETIDA A LOS DISTINTOS FILTROS
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Fuente: elaboración propia.

En el gráfico PACF es posible notar que existen los siguientes saltos: dos en la
parte AR estacional (períodos 12 y 24, respectivamente) y tres significativos en la
parte AR de los parámetros ARIMA de la tasa de desempleo. De esta forma, se
determina un modelo preeliminar: ARIMA(3, 1, 4) × (2, 1, 1)12, estimado por el
método de máxima verosimilitud (MV). No obstante, al estimar los parámetros de
este modelo no se encontró significancia para el componente AR estacional según
el estadístico t-student (ver Cuadro 3A). Tomando en consideración el principio
de parsimonia, se decidió estimar el modelo ARIMA(1, 1, 2)× (0, 1, 1)12, el cual
obtuvo valores AIC y BIC (-38,05 y -25,53) menores que los inicialmente pro-
puestos (-37,06 y -16,16), como lo muestra el Cuadro 2A.

Todos los parámetros del modelo ARIMA(1, 1, 2) × (0, 1, 1)12 resultaron signi-
ficativos a un nivel de confianza de 95% y con errores ruido blanco distribuidos
normalmente. Por otro lado, en la Gráfica 4A se puede apreciar que el test de Box-
Ljung muestra que los valores p asociados a los residuos del modelo son mayores
que el error de confianza α = 0,05, para un rezago equivalente a 24 meses y las
autocorrelaciones residuales se concentran dentro de las bandas de Bartlett, por lo
que se concluye que los residuos no están correlacionados. Además, se muestra
que los residuos en gran medida se concentran en la recta normal y el test de nor-
malidad Shapiro-Wilk arroja un valor p de 0,433 (W = 0,994), lo cual no rechaza
la hipótesis nula de normalidad residual. De esta forma, los supuestos de normali-
dad y de ruido blanco de los residuos son coherentes con el no rechazo de los test
(Gráfica 4B).



114 Cuadernos de Economía, 30(55), 2011

GRÁFICA 4A.
RESIDUOS ESTANDARIZADOS, ACF RESIDUAL Y VALORES P DE BOX-LJUNG
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Fuente: elaboración propia.
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GRÁFICA 4B.
GRÁFICO NORMAL Q-QPLOT RESIDUAL
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Fuente: elaboración propia.

Evaluación de habilidad predictiva
Un método de proyección será mejor que otro en la medida que tenga menor
RECM. Para comparar estadísticamente la diferencias de habilidad predictiva en-
tre los modelos propuestos, se hará uso del paradigma de evaluación propuesto
por Giacomini y White (2006). Este test está orientado a evaluar un método de
predicción y no un modelo de diagnóstico, por ende, no considera incertidumbre
paramétrica, lo cual es útil si se desea comparar modelos anidados provenientes
de un modelo SARIMA. El test GW atribuido a Diebold-Mariano (1995) se cons-
truye a partir de la diferencia ∆LnT = Li(y)− Lj(y) donde Li(y) =| ŷk − yk |,
k = 1, . . . , T , el cual corresponde al error de predicción del modelo i ̸= j. Se
propone contrastar H0: E[∆L] = 0 vs H1: E[∆L] > 0, a partir del siguiente
estadístico6:

tnT
=

1
nT

∑T−τ
t=m∆LnT

σ̂nT /
√
nT

(3)

Siendo nT = T − τ − m + 1, T el tamaño total de la muestra, τ el horizonte
de predicción y m la observación en que comienza las ventanas móviles. Para

6Notar que bajo H0, el estadístico tnT es asintóticamente normal.
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τ = 1, se utiliza una estimación para σ̂nT
a partir de la estimación de σ̂α̂ asociado

al modelo de regresión simple ∆LnT = α̂+ϵ. Sin embargo, para horizontes τ > 1
se permite usar estimador HAC de Newey-West (1994).

A partir de esta herramienta estadística, se compara el modelo SARIMA versus
distintos benchmarks: AR(1), IMA(1), ARMA(1,1), modelos ARMA y ARIMA
con menores AIC y BIC.

RESULTADOS
En primer lugar, se encontró que el proceso que caracteriza a la tasa de desem-
pleo es no estacionario, por lo que se ajustó un modelo autorregresivo integrado de
primer orden. Los estimadores de Reisen-Geweke y Porter-Hudak arrojaron valo-
res en torno a 1 para el parámetro de integración, mientras que para la estimación
de Whittle, se obtuvo un parámetro fraccionario cercano al 0,5 para cualquier es-
pecificación de las componentes AR y MA. Al descartar la posibilidad de que la
tasa de desempleo sea estacionaria con integración fraccionaria, se consideró la
presencia de una tendencia estocástica. Es más, los test de raíz unitaria de Dickey-
Fuller aumentado y Phillips-Perron confirman la característica no estacionaria de
la variable de interés. El Cuadro 1 muestra los valores p con niveles de significan-
cia de 1 % (∗ ∗ ∗). Ambos tests tienen como hipótesis nula que la serie en cuestión
es no estacionaria. En esta línea, se plantearon modelos autorregresivos y de media
móvil aplicados a la variable de desempleo diferenciada en primer orden.

CUADRO 1.
TEST DE RAIZ UNITARIA PARA TASA DE DESEMPLEO

Test yt (1−B)yt
Augmented Dickey - Fuller -2.708 −8.855(∗∗∗)

Phillips - Perron 0.099 0.010(∗∗∗)

Nota 1. Valores p con (∗ ∗ ∗) significativo al 1 %.
Nota 2. Todos los tests tienen como hipótesis nula que la serie en cuestión es no estacionaria.
Fuente: elaboración propia.

Adicionalmente, se ajustó un modelo de regresión lineal con tendencia y esta-
cionalidad sinusoidal determinísticas –esto considerando la frecuencia encontrada
en el periodograma (ver Gráfica 1A). A partir de la información del Cuadro 4A se
puede decir que los parámetros asociados a la tendencia y periodicidad senoseoidal
no son significativas y que según el test de Box-Ljung, los residuos no son ruido
blanco. Se concluye que un modelo determinístico de estas características no es
adecuado ni para el ajuste ni para realizar predicciones de la tasa de desempleo.

Por otra parte, se testeó la presencia de raíces unitarias estacionales mediante el
test de Hylleberg-Engle-Granger-Yoo (HEGY) (Hylleberg, Engle, Granger y Yoo,
1990). Un primer resultado (H0 : π1 = 0) confirma la presencia de raíz unitaria
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no estacional en relación con lo obtenido por los test de Dickey-Fuller y Phillips-
Perron. De igual forma, se comprobó estadísticamente una alta persistencia en
el componente períodico del desempleo, al no rechazar la hipótesis nula de raíz
unitaria estacional (ver Cuadro 2).

CUADRO 2.
TEST DE HEGY PARA RAIZ UNITARIA ESTACIONAL

Hipótesis Nula Estadístico valor p
π1 = 0 -2.360 0.10
π2 = 0 -3.487 0.01

π3 = π4 = 0 18.615 0.10
π5 = π6 = 0 45.686 0.10
π7 = π8 = 0 12.403 0.10
π9 = π10 = 0 18.546 0.10
π11 = π12 = 0 11.491 0.10

Nota. Todos los tests tienen como hipótesis nula que la serie en cuestión posee raices
unitarias.
Fuente: elaboración propia.

En este contexto y sumando las características de no estacionariedad de la tasa de
desempleo, se efectuó un análisis basado en un modelo de series de tiempo del
tipo SARIMA. De esta forma y tomando en consideración el criterio de AIC y
BIC, se obtuvo un modelo ARIMA(1, 1, 2) × (0, 1, 1)12. A partir de este modelo
se calculó el período de permanencia de una perturbación en la tasa de desempleo,
empleando la función de impulso-respuesta:

(1 + ϕB)(1−B)(1−B12)yt = (1 + θ1B + θ2B
2)(1− θ12B

12)ϵt (4)

Definiendo

xt = (1−B)(1−B12)yt (5)

Se obtiene la siguiente expresión:

xt =
(1 + θ1B + θ2B

2)(1− θ12B
12)ϵt

(1 + ϕB)
(6)

Realizando la descomposición de Wald para el denominador se tiene que:

xt =

+∞∑
j=0

(−ϕ)jBj
(1 + θ1B + θ2B

2 − θ12B
12 − θ12θ1B

13 − θ12θ2B
14
)
ϵt

(7)

Definiendo una perturbación ϵt = 1, la función de impulso-respuesta del modelo
está dada por:
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ω(j) = ∂xt

∂ϵt+j
=

1, j = 0

θ1 − ϕ, j = 1

(−ϕ)j − θ1(−ϕ)j−1 + θ2(−ϕ)j−2, 2 < j < 12

2(ϕ12 − θ1ϕ
11 + θ2ϕ

10 − 0,5θ12), j = 12

2(−ϕ13 + θ1ϕ
12 − θ2ϕ

11 − 0,5(θ1 − ϕ)θ12), j = 13

2[−ϕj + θ1ϕ
j−1 − θ2ϕ

j−2 − 0,5((−ϕ)j−12 + θ1(−ϕ)j−13+

+θ2(−ϕ)j−14)θ12], j > 13

Se puede apreciar en la Gráfica 5 la elevada persistencia de una perturbación en
la serie. Según el modelo propuesto, la persistencia en la dinámica de la tasa de
desempleo podría prolongarse por más de un año.

GRÁFICA 5.
GRÁFICO DE LA FUNCIÓN DE IMPULSO RESPUESTA ω(j)
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Fuente: elaboración propia.

Con relación a la calidad de las predicciones, los cuadros 5A, 6A y 7A del anexo
muestran los resultados del test de GW aplicado a los modelos mencionados en
la sección de “evaluación de la habilidad predictiva” y al modelo SARIMA. Para
cada celda se muestra el valor p asociado al test, en donde un valor menor a 0,05
(si se utiliza un nivel de confianza del 95 %) indica que el modelo en la fila posee
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mayor RECM que el de columna. Una simple inspección por los cuadros permite
apreciar que en todos los casos y para los 3 horizontes considerados, el modelo
propuesto SARIMA no posee mayor ECM que los benchmarks tradicionales y
más aún, en todos los casos los valores p son cercanos a 1, lo cual indica que para
un 95 % en el test a una cola los benchmarks tradicionales no poseen menor ECM
que el modelo propuesto.

Con el propósito de hacer más expedita la exposición, es conveniente comparar
estos resultados con el Cuadro 8A del anexo, el cual muestra los valores RECM
de cada modelo, para los 3 horizontes de predicción. Se puede apreciar que en
general los valores RECM asociados a los modelos aumentan a medida que crece el
horizonte de predicción, sin embargo, el RECM del modelo propuesto SARIMA se
mantiene siempre bajo. Además, se evidencia que el benchmark ARIMA obtenido
por BIC, es el modelo con el segundo menor ECM.

En la Gráfica 3A de la izquierda, al modelo SARIMA (en línea gruesa) y los bench-
marks tradicionales (en línea entrecortada) para los 3 horizontes de predicción; y a
la derecha se destaca este segundo mejor modelo (en línea entrecortada) para com-
pararlo con el modelo SARIMA (en línea gruesa), mostrando que a pesar de que
los RECM aumentan a medida que crece el horizonte de predicción, los modelos
tradicionales no logran superar al modelo SARIMA.

COMENTARIOS FINALES
Según el análisis espectral, se aprecia que los cambios de la tasa de desempleo
son netamente cíclicos. Por otra parte, la función de autocorrelación y los méto-
dos de estimación de diferenciación fraccionaria de un modelo ARFIMA permi-
tieron identificar que la variable de interés se comporta como un proceso esta-
cionario. En este contexto, se decidió modelar la tasa de desempleo como un pro-
ceso ARIMA(1, 1, 2) × (0, 1, 1)12, según los criterios de información de Akaike,
BIC y la función de autocorrelación. Se estableció que la estructura de los modelos
de series de tiempo que se analizaron, permite aproximar el período de permanen-
cia de una perturbación en la tasa de desempleo; según el modelo propuesto, la
persistencia en la dinámica de la tasa de desempleo podría prolongarse por más de
un año.

La evaluación de la capacidad predictiva de los modelos se centra en las proyec-
ciones fuera de muestra de 1, 6 y 12 meses hacia adelante. Los resultados indicaron
que la raíz del ECM (RECM) fuera de muestra de las proyecciones SARIMA fue
menor que el de los métodos univariados. En particular, el modelo SARIMA per-
mitió realizar proyecciones que son estadísticamente más precisas que las de los
benchmarks univariados considerados para todos los horizontes analizados. Por
último, si bien no se profundiza en las razones que permiten explicar este com-
portamiento predictivo, se identifica que éste está asociado a la imposición de dos
raíces unitarias en la tasa de desempleo.
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ANEXO 1. MODELO ARFIMA
El término de memoria larga utilizado en el estudio de series de tiempo, suele asociarse con
la persistencia que muestran algunas series estacionarias en sus funciones de autocorrela-
ción, que convergen paulatinamente hacia cero. Este comportamiento no es compatible con
el modelo SARIMA aquí propuesto, que considera una medida extrema de persistencia de la
tasa de desempleo. En este sentido, además del modelo SARIMA, también se ajustó un pro-
ceso de larga memoria ARFIMA (Autorregresive Fractionary Integrated Mobile Average)
para modelar el comportamiento del desempleo, ya que éste muestra cierta persistencia, lo
cual es coherente con el lento ajuste del salario real frente a los distintos estados del ciclo
económico. Formalmente se tiene:

Φ(B)Xt = Θ(B)∇−d
1 ϵt

(1−
p∑

k=1

ϕkB
k) = (1−

q∑
k=1

θkB
k)(1−B)−dϵt (8)

Siendo Φ(B) es un polinomio de coeficientes con operador de rezagos B del componente
autorregresivo AR, Θ(B) es el polinomio de coeficientes del proceso de media móvil MA
y d corresponde a la diferenciación fraccionaria del modelo. En el Cuadro 1A se presentan
tres estimadores para el parámetro d de la tasa de desempleo, en todos los casos se tiene que
la serie de tasa de desempleo es no estacionaria.

1. Reisen. Basado en la ecuación de regresión usando la función de periodograma
alisado como una estimación de la densidad espectral.

2. Geweke y Porter-Hudak. Basado en la ecuación de regresión usando la función de
periodograma como una estimación de la densidad espectral.
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3. Whittle. Estimador local exacto de Whittle a través del método cuasi-máximo-
verosímil (ver implementación computacional en Contreras-Reyes et al., 2011).

CUADRO 1A.
DISTINTAS ESTIMACIONES DEL PARÁMETRO FRACCIONARIO PARA LA TASA
DE DESEMPLEO

Método Estimación d̂ S.E
Reisen 0.829 0.068

Geweke and Porter-Hudak 0.968 0.208
Whittle 0.499 0.096

Fuente: elaboración propia.

GRÁFICA 1A.
GRÁFICO DE AJUSTE DEL MODELO DE REGRESIÓN LINEAL
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Fuente: elaboración propia.

GRÁFICA 2A.
VALORES P DEL TEST DE BOX-LJUNG PARA SUS RESIDUOS
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Fuente: elaboración propia.
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CUADRO 2A.
ESPECIFICACIONES DE MODELOS DE SERIES DE TIEMPO CON SUS RESPEC-
TIVOS ESTADÍGRAFOS DE AJUSTE: CRITERIO DE INFORMACIÓN AIC Y BIC

Modelo BIC AIC
ARIMA(1, 1, 1)× (0, 1, 1)12 27.613 18.719
ARIMA(1, 1, 2)× (0, 1, 1)12 -25.527 -38.052
ARIMA(1, 1, 3)× (0, 1, 1)12 -20.295 -36.451
ARIMA(1, 1, 4)× (0, 1, 1)12 -15.451 -35.238
ARIMA(2, 1, 1)× (0, 1, 1)12 14.478 1.953
ARIMA(2, 1, 2)× (0, 1, 1)12 -20.722 -36.878
ARIMA(2, 1, 3)× (0, 1, 1)12 -15.661 -35.449
ARIMA(2, 1, 4)× (0, 1, 1)12 -13.453 -36.872
ARIMA(3, 1, 1)× (0, 1, 1)12 0.193 -15.962
ARIMA(3, 1, 2)× (0, 1, 1)12 -17.306 -37.093
ARIMA(3, 1, 3)× (0, 1, 1)12 -11.869 -35.287
ARIMA(3, 1, 4)× (0, 1, 1)12 -11.775 -38.825
ARIMA(4, 1, 1)× (0, 1, 1)12 -1.009 -20.797
ARIMA(4, 1, 2)× (0, 1, 1)12 -12.107 -35.526
ARIMA(4, 1, 3)× (0, 1, 1)12 -6.045 -33.095
ARIMA(4, 1, 4)× (0, 1, 1)12 -8.987 -39.667

Fuente: elaboración propia.

CUADRO 3A.
ESTIMACIÓN DE LOS PARÁMETROS DEL MODELO ARIMA(1, 1, 2)× (0, 1, 1)12

Parámetro Estimación s.e Test-t p-value
ϕ1 −0.2433 0.0751 3.238 0.0008 (***)
θ1 0.9032 0.0483 18.719 <2e-16 (***)
θ2 0.7726 0.0575 13.434 <2e-16 (***)
θs1 −0.8776 0.0566 15.498 <2e-16 (***)

Nota. Se obtuvo significancia a un 1 % (***) en todos los parámetros.
Fuente: elaboración propia.

CUADRO 4A.
ESTIMACIÓN DE LOS PARÁMETROS DEL MODELO DE REGRESIÓN LINEAL

Parámetro Estimación s.e Test-t p-value
α0 8.667 0.199 43.533 <2e-16 (***)
α1 -0.001 0.001 -0.824 0.411
β1 -0.171 0.141 -1.217 0.225
β2 -0.744 0.140 -5.304 2.27e-07 (***)

Nota 1. La regresión lineal calculada fue yt = α̂0 + α̂1t+ β̂1 sin(t/2)+ β̂2 cos(t/2)+ εt.
Nota 2. Se obtuvo un coeficiente de determinación de R2 = 0.096 y significancia de α̂0 y
β̂2 a un 1 % (***).
Fuente: elaboración propia.
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CUADRO 5A.
TEST DE GIACOMINI-WHITE PARA SARIMA Y DIVERSAS ESPECIFICACIONES
ARIMA PARA TASA DE DESEMPLEO (ENERO DE 1999 A FEBRERO DE 2010)

2 3 4 5 6 7
SARIMA 1 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9985 1.0000

AR(1) 2 . 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
IMA(1) 3 . . 0.6969 0.0000 0.0000 0.0000

ARMA(1,1) 4 . . . 0.0000 0.0000 0.0000
ARMA(AIC) 5 . . . . 0.0047 0.1219
ARIMA(AIC) 6 . . . . . 0.9819
ARIMA(BIC) 7 . . . . . .

Nota. Proyecciones 1 mes hacia adelante.
Fuente: elaboración propia.

CUADRO 6A.
TEST DE GIACOMINI-WHITE PARA SARIMA Y DIVERSAS ESPECIFICACIONES
ARIMA PARA TASA DE DESEMPLEO (ENERO DE 1999 A FEBRERO DE 2010)

2 3 4 5 6 7
SARIMA 1 0.9999 0.9971 0.998 0.9587 0.9989 0.9317

AR(1) 2 . 0 0 0 0 0
IMA(1) 3 . . 0.3435 0 0.0019 0

ARMA(1,1) 4 . . . 0 0.0014 0
ARMA(AIC) 5 . . . . 0.057 0.2382
ARIMA(AIC) 6 . . . . . 0.8948
ARIMA(BIC) 7 . . . . . .

Nota. Proyecciones 6 meses hacia adelante.
Fuente: elaboración propia.

CUADRO 7A.
TEST DE GIACOMINI-WHITE PARA SARIMA Y DIVERSAS ESPECIFICACIONES
ARIMA PARA TASA DE DESEMPLEO (ENERO DE 1999 A FEBRERO DE 2010)

2 3 4 5 6 7
SARIMA 1 0.9999 0.9992 0.999 0.9918 0.976 0.9842

AR(1) 2 . 0 0 0 0 0
IMA(1) 3 . . 0.8945 0 0 0

ARMA(1,1) 4 . . . 0 0 0
ARMA(AIC) 5 . . . . 0.0029 0.1779
ARIMA(AIC) 6 . . . . . 0.9881
ARIMA(BIC) 7 . . . . . .

Nota. Proyecciones 12 meses hacia adelante.
Fuente: elaboración propia.
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CUADRO 8A.
VALORES RECM PARA SARIMA Y DIVERSAS ESPECIFICACIONES ARIMA PARA
TASA DE DESEMPLEO (ENERO DE 1999 A FEBRERO DE 2010)

Model/Horizon 1 6 12
SARIMA 0.222 0.239 0.244

AR(1) 0.468 0.585 0.624
IMA(1) 0.384 0.531 0.540

ARMA(1,1) 0.384 0.525 0.547
ARMA(AIC) 0.287 0.414 0.415
ARIMA(AIC) 0.261 0.292 0.343
ARIMA(BIC) 0.284 0.424 0.415

Nota. Proyecciones 1, 6 y 12 meses hacia adelante.
Fuente: elaboración propia.
GRÁFICA 3A.
GRÁFICOS RECM PARA VENTANAS MÓVILES DE 1, 6 Y 12 MESES PARA EL
MODELO ESCOGIDO Y DISTINTOS BENCHMARKS
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Nota. Los gráficos de la izquierda muestra en línea gruesa el modelo SARIMA versus todos
los benchmarks en línea entrecortada y a la derecha, el modelo SARIMA en línea gruesa
versus el mejor benchmark en línea entrecortada, el ARIMA(2,1,5).
Fuente: elaboración propia.




