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INTRODUCCION

El deterioro de los niveles de empleo representa un problema de gran preocupacion
para México, sobre todo en aquellas fases de contraccion graves de los ciclos

econdémicos, es decir, en las depresiones, donde la produccion y el empleo disminuyen.

El desempleo es un fendmeno muy complejo donde interactian variables sociales.
Cuando una persona esta desempleada no genera ingresos y por lo tanto no contribuye
con impuestos. Como el desempleado no tiene capital, no demanda bienes ni servicios
y esto provoca menos demanda, lo que ocasiona que los negocios reciban menos
captacion de ingresos o dinero y cierren gradualmente. Al cerrar los negocios provocan
despidos y crece el desempleo. Es un problema que se va agrandando y agrandando.
En México el tema es preocupante ya que existe un gran porcentaje de personas que
se sabe trabaja en la economia informal, la cual es una forma de subsistencia, pero

causa desequilibrios porque no aporta nada de impuestos.

El ritmo del crecimiento econémico y el incremento de la demanda global son
fundamentales para crear empleos productivos, sin embargo el problema del
desempleo no depende Unicamente del nUmero de puestos de trabajo que se generen
por la buena marcha de la economia; hay que considerar otras variables, como el
crecimiento en las tasas de participacién de la poblacién econdmicamente activa, entre

otras, que a su vez dependen de factores socioeconémicos.

El problema del desempleo es complejo, sin embargo esto no debe ser una razén para
aminorar el esfuerzo en la bausqueda de opciones para combatirlo. Para tal fin es muy
importante conocer los elementos y herramientas con las que se cuenta para una mejor
comprension del problema, asi como para dar una estimacion, con el fin de buscar

opciones de manera anticipada para hacerle frente.

Dentro de lo complejo del problema del desempleo es importante sefialar que hay
diferencias que se pueden observar entre diversos grupos de la poblacion, por

regiones, nivel de escolaridad, edad y por supuesto por sexo.



Introduccién

El desempleo afecta tanto a hombres como a mujeres, pero el impacto que sufren las
mujeres que pierden su trabajo es mayor, al tener més dificultad para encontrar otro

que les permita equilibrar las responsabilidades de la familia y el trabajo.

La presencia de la mujer en el mundo laboral no es un hecho reciente, desde siempre
las mujeres han participado activamente de diversas formas en la produccion
econOmica del pais; para algunas los recursos obtenidos por sus actividades laborales
representan un complemento, pero para muchas que viven en circunstancias diferentes

es el unico modo de supervivencia familiar.

Justificacion

Durante los ultimos afios el panorama laboral para las mujeres en México ha mejorado,
pues han tenido una mayor participacion en distintos ambitos, incluyendo ocupaciones
consideradas tradicionalmente masculinas. Las mujeres tienen mas facilidad para
adaptarse a las innovaciones, se caracterizan por ser disciplinadas y responsables, son
mas efectivas durante la jornada académica al administrar mejor el tiempo y hacer su
trabajo con una alta calidad y clara orientacién al detalle. Pese a lo anterior, las mujeres
no han logrado alcanzar una proporcidn equitativa en salarios, prestaciones y
posibilidades laborales. Es por todas estas razones, la inquietud por tratar el tema de la

desocupacion femenina en México.

Objetivo general

El objetivo del presente trabajo es analizar la desocupacion femenina en México,
seflalando las diferencias entre el comportamiento del desempleo de mujeres y
hombres, y modelando la tasa de desocupaciéon femenina a través de un modelo
ARIMA, para pronosticar la desocupacion femenina y contar con informacién, con cierto
grado de probabilidad, de lo que puede pasar con el desempleo para las mujeres en

México en un futuro.



Introduccién

Objetivos especificos

e Buscar informacion sobre diferentes indicadores que miden la desocupacion en

México mediante la consulta en el BIE.

e Describir la evolucion del desempleo en México durante los Ultimos afos, a partir

de la revision de algunos de los indicadores mas importantes.
e Describir el desempleo en México por nivel de instruccion, region y edad.

e Comparar la desocupacién femenina y masculina, a través de contrastar algunos

indicadores para sefialar las diferencias existentes.

¢ Identificar posibles modelos ARIMA para la tasa de desocupaciéon femenina

mediante el proceso de modelacion de Box-Jenkins.

e Estimar los pardmetros de los modelos ARIMA identificados y comprobar la
adecuacion del modelo elegido a los datos historicos de la tasa de desocupacion

para mujeres.

e Pronosticar valores futuros de la tasa de desocupacién femenina, a través del

modelo elegido.

e Evaluar la capacidad predictiva de los modelos elegidos.

Organizacion de la tesis

Para lograr los objetivos antes expuestos se ha distribuido la tesis de la siguiente

manera:

Se inicia en el primer capitulo con la revision de algunos conceptos relacionados con el

empleo y los tipos de desempleo.

En el segundo capitulo se pretende describir cuadl ha sido la evolucién de la
desocupacion abierta en México durante los ultimos afios, a partir de la revision de
algunos de los indicadores mas importantes. Dentro de estos indicadores, uno de los

principales es la tasa de desocupacion abierta, difundida por el INEGI.



Introduccién

En el tercer capitulo se estudian algunas técnicas de andlisis cuantitativo. Este tipo de
analisis consiste en la utilizacién de un conjunto de reglas matematicas, estadisticas o
l6gicas con el objeto de construir y después examinar una representacion matematica
del mundo econdmico real, que es lo que se conoce como el modelo. Dentro de este
capitulo se introduce el concepto de series de tiempo, sus componentes, varios
métodos para corregir posibles problemas de las series, la aplicacion de la econometria
en ellas, asi como la metodologia Box-Jenkins que consiste en un proceso iterativo de
cuatro etapas: identificacion, estimacion, comprobacion del diagnéstico y prediccion,

obteniendo los parametros de un modelo ARIMA.

En el cuarto capitulo se comparan diferentes indicadores sobre el desempleo
correspondientes a mujeres y a hombres, y se sefialan las diferencias entre las series a
través del tiempo. También se identifica, estima y comprueba un modelo ARIMA a
través del proceso de Box-Jenkins para la serie de la tasa de desocupacion para
mujeres. Finalmente se pronostican valores futuros de esta tasa a través del modelo
elegido y se evalla su capacidad predictiva, todo esto con la finalidad de contar con
informacion futura de la desocupacion femenina en México y adelantarse al futuro

panorama laboral para las mujeres en México.

Alcances y limitaciones

La aplicacion de los modelos ARIMA a la modelacion de este indicador es una
propuesta metodolégica que utiliza de forma eficiente la informacion completa de la
serie que se esta analizando y proporciona informacion futura que normalmente no se
tiene con antelacion. Pero las predicciones deben tener un horizonte de corto plazo,
debido a que la relacion estadistica que vincula a la variable con los valores
precedentes de la serie, generalmente contienen pocos términos y siempre los mas
recientes, por lo que ésta se diluye con el tiempo. Ademas dicha metodologia supone

que los datos historicos de la variable influyen en los datos actuales y futuros.



PROBLEMA DEL DESEMPLEO

1.1 Introduccidn

Uno de los problemas de gran preocupacion para muchos paises, entre ellos México,
es el deterioro de los niveles de empleo, sobre todo en aquellas fases de contraccion
graves de los ciclos economicos, es decir, en las depresiones, donde la produccion y el

empleo disminuyen.

Si bien, es cierto, que el ritmo del crecimiento econémico y el incremento de la
demanda global son fundamentales para crear empleos productivos, también es verdad
que el problema del desempleo no depende Unicamente del nimero de puestos de
trabajo que se generen por la buena marcha de la economia; hay que considerar otras
variables, como el crecimiento en las tasas de participacion de la poblacion
econémicamente activa, entre otras, que a su vez dependen de factores

socioecondémicos.

La complejidad del problema del desempleo es muy grande, sin embargo esto no debe
ser una razén para aminorar el esfuerzo en la busqueda de opciones para combatirlo.
Para tal fin es muy importante conocer los elementos y herramientas con las que se
cuenta para una mejor comprension del problema del desempleo. Este trabajo busca

proporcionar una herramienta mas para lograr este entendimiento.

Para ello se inicia en este capitulo con la revision de algunos conceptos relacionados

con el empleo y los tipos de desempleo.
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1.2 Conceptos relacionados con el empleo y el desempleo

1.2.1 Poblacion econémicamente activa

La fuerza de trabajo de un pais no esta constituida por toda la poblacion, pues no todos
estan en capacidad de laborar, o bien, no todos desean trabajar. Asi pues, se puede
dividir la poblacion total de un pais o una regién en dos grupos, la poblaciéon en edad
para trabajar y aquella que no tiene edad para laborar, pues es demasiado joven o vieja
para hacerlo. Sin embargo, de las personas en edad para trabajar, no todos los
miembros desean o pueden laborar, pues algunos deciden dedicarse a su hogar, a
estudiar o a otras actividades, o bien, tienen algun tipo de enfermedad u otro tipo de
impedimento. De acuerdo con lo anterior, la poblacién en edad para trabajar puede ser
separada en dos grandes grupos: la poblacibn econ6micamente activa y la no

econdmicamente activa.

Por lo tanto, para formar parte de la poblacion econédmicamente activa o fuerza de
trabajo es necesario cumplir dos requisitos: tener edad para trabajar y desear trabajar.

Lo anterior puede resumirse en la figura 1.1.

[ Poblacion total }

Poblacion en edad de Menores 0 mayores
trabajar respecto a la edad de
trabajar
|
Poblaciéon econémicamente Poblacion
activa no
(Fuerza laboral) econdémicamente

activa

Figura 1.1 Poblacion por condicion de actividad. (INEGI, 2005)

Debido a su importancia, la informacion de la fuerza de trabajo de un pais generalmente
se amplia mas asociandola con la estructura de la poblacién, de la produccion y de

otras caracteristicas del pais. Asi pues se puede tener informacion por:
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- Zona: urbana o rural

- Sexo: hombres o mujeres

- Edad

- Rama de actividad econOmica: agricultura, industrias o servicios
- Sector institucional: sector privado o sector publico

- Region: provincias, estados, etc.

1.2.2 Ocupados y desocupados abiertos

Al grupo de aquellas personas que pertenecen a la fuerza laboral, se le puede dividir en
individuos ocupados y desocupados abiertos. (INEGI, 2005) Aunque existen diversos
criterios para determinar quién esta ocupado y quién no, en este texto se considera
como se hizo en la encuesta de Ocupacion y Empleo de 2005 por el INEGI, los
ocupados son las personas de 14 o mas afios de edad que durante la semana de
referencia realizaron algun tipo de actividad econdmica, estando en cualquiera de las

siguientes situaciones:

- Trabajando por lo menos una hora o un dia para producir bienes y/o servicios de

manera independiente o subordinada, con o sin remuneracion.

- Ausentes temporalmente de su trabajo sin interrumpir su vinculo laboral con la

unidad econémica (vacaciones, permiso, enfermedad, etc.).

Por otro lado los desocupados abiertos son las personas de 14 o mas afos de edad
gque no estando ocupadas en la semana de referencia buscaron activamente
incorporarse a alguna actividad econémica en algun momento del dltimo mes
transcurrido. A su vez este grupo se puede subdividir en: la poblacion cesante (los que
han perdido su empleo y poseen experiencia laboral) y la poblacién que busca trabajo

por primera vez (no poseen ninguna experiencia laboral).

Por su parte la poblacién no econémicamente activa se puede subdividir en dos grupos,
el primero integrado por amas de casa, estudiantes y jubilados o pensionados, que no

buscan trabajo, pero que estarian dispuestos a aceptar uno; y el segundo por las amas
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de casa, estudiantes de tiempo completo, jubilados y discapacitados, que no trabajan ni

pueden o quieren buscar trabajo. Todo esto se presenta en la figura 1.2.

Poblacion
total

| |
Poblacion en Menores
edad de trabajar respecto a la
edad de trabajar

Poblacion Poblacion
econémicamente no
activa econémicamente
(Fuerza de trabajo) activa

Ocupados Desocupados Disponibles para No disponibles para
abiertos trabajar trabajar

Poblacion Poblacién que busca
cesante trabajo por primera vez

Figura 1.2 Poblacion por condicion de actividad. (INEGI, 2005)

1.2.3 Concepto de desempleo

El concepto de desempleo abierto quedo definido por la Organizacion Internacional del
Trabajo (OIT) desde la Xlll Conferencia Internacional de Estadigrafos del Trabajo
(CIET): “El conjunto de individuos en edad de trabajar que en periodos de referencia

especificados presentan tres caracteristicas:

a) Estar_sin_trabajo: significando esto que no contaban con un empleo ni

tampoco realizaban alguna actividad por cuenta propia.
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b) Disponibles para trabajar: es decir con disponibilidad para tomar un empleo

remunerado o iniciar una actividad por su cuenta.

c) En situacion de busgueda de trabajo: lo que implica haber realizado alguna

accion en el periodo de referencia con la intencion de obtener un empleo o
intentar comenzar alguna actividad por cuenta propia sin haberlo logrado. Ser
miembro de la fuerza de trabajo, es decir, tener edad para trabajar y deseo de
trabajar.” (INEGI, 2002)

1.3 Medicion del empleo y la desocupacion abierta

El empleo y la desocupacion abierta se pueden medir a traves de diferentes
indicadores, los cuales se calculan con base en la informacion obtenida en las
encuestas, las cuales se mencionan en el siguiente capitulo. Entre estos indicadores se
pueden mencionar (INEGI, 2002):

Tasa bruta de participacion (TBP): Porcentaje que representa la poblacion

econémicamente activa respecto a la poblacién total.

TBP = TEA (200)
PT

PEA Poblaciéon econdmicamente activa

PT Poblacién total

Tasa neta de participacion (TNP): Porcentaje que representa la poblacion
econdmicamente activa respecto a la poblacion mayor (conjunto de personas en edad

de trabajar, es decir, de 12 y mas afos).

TNP = CEA (100)
PM

Poblacién econdémicamente activa

PEA

PM Poblacion mayor
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Tasa de ocupacion (TO): Porcentaje de la poblacién ocupada respecto a la poblacion

mayor.

To- 9 (100)
PM

PO Poblacion ocupada

PM Poblacion mayor

Tasa de desocupacion abierta (TDA): Porcentaje de la poblacién econémicamente
activa que se encuentra sin trabajar, pero que esta buscando trabajo. Coloquialmente

llamada tasa de desempleo.

TDA = P& (100)
PEA

Desocupados abiertos

DA

Poblaciéon econdmicamente activa

PEA

En México como en otros paises, el concepto de desempleo abierto exige el
cumplimiento de ciertas condiciones, esto provoca que no todos los sectores modernos
de la sociedad puedan describirse en estos términos. Para lograr esto ultimo se crean
las tasas complementarias (INEGI, 2009), las cuales se dividen en dos grupos

dependiendo del objetivo que cubren, como se observa en el figura 1.3.

Tasas de situacion: Ampliar la perspectiva situacional, sin que intervenga como

restriccion la condicion de un comportamiento preciso en términos de busqueda.

Tasas de comportamiento: Captar un radio mas amplio de un comportamiento
participativo en los mercados de trabajo, sin que la situacién en términos de la semana

de referencia sea una limitante.
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Tasas complementarias
de desempleo abierto

Problema del desempleo

—[Tasas de situacion ]

Desde el punto de vista de la
jornada laboral

Incompletas ]

TOPD1
TOPRMD
TOPD2

Desde el punto de vista del)

ingreso
.
I—T||D

J/

(Desde el punto de vista de la]
J'ornada y el ingreso

J

—[Tasas de comportamiento ]

I—TCCO
—[Presién efectiva }
I—TPEE
( N\
— Presion preferencial
- J
I—TPEP
4 7\
= Presion general
& J
I—TPRG

Figura 1.3 Indicadores complementarios a la desocupacion abierta. (INEGI, 2009)
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Tasa de desocupacién o desempleo abierto alternativa (TDAA): Es la proporcion de
la poblacion econémicamente activa y de la poblacibn no econdmicamente activa que
se encuentra desocupada o0 que esta disponible para el trabajo aunque haya

abandonado la busqueda del mismo.

TDAA — DA+ PEID + | 100
PEA + PEID
DA = Desocupados abiertos
PEID = Poblaciobn econémicamente inactiva disponible

I = Iniciadores (individuos que no trabajaron pero que declararon estar por

iniciar una ocupacion)

PEA = Poblacion econdmicamente activa

Tasa de ocupacion parcial y desocupaciéon (TOPD1): Porcentaje de la poblaciéon
econémicamente activa que se encuentra desocupada, mas la ocupada que trabajo

menos de 15 horas en la semana de referencia.

TOPDL = [DAJFOng’j 100
DA = Desocupados abiertos
OH15 = Ocupados que trabajan de 1 a 15 horas a la semana
PEA = Poblacién econédmicamente activa

Tasa de ocupacion parcial por razones de mercado y ocupacion (TOPRMD):
Porcentaje de la poblacién econémicamente activa que se encuentra desocupada, mas
la ocupada que trabajé menos de 35 horas en la semana de referencia por razones de

mercado.

TOPRMD = (
PEA

DA+ OH35RM j 100

12
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DA = Desocupados abiertos

OH35RM Ocupados que trabajan menos de 35 horas a la semana por razones de

mercado (es decir, por motivos involuntarios y no personales)

PEA = Poblacion econdmicamente activa

Tasa de ocupacién de menos de 35 horas y desocupacion (TOPD2): Porcentaje de
la poblacion econémicamente activa que se encuentra desocupada, mas el total de
poblacién ocupada con jornadas de trabajo incompletas en la semana de referencia,
sea por razones voluntarias (ausentismo), personales involuntarias (salud) o por

razones de mercado; incluye a los ocupados en empleos de medio tiempo.

TOPD2 = (DAJFOH%j 100
PEA
DA = Desocupados abiertos
OH35 = Ocupados que trabajan menos de 35 horas a la semana
PEA = Poblacion econdmicamente activa

Tasa de ingresos inferiores al minimo y desocupacion (TIID): Porcentaje de la
poblacibn econémicamente activa que se encuentra desocupada, mas el total de
ocupados con percepciones inferiores al salario minimo, englobando a la porcién de la

PEA que no se beneficia de ese mismo ingreso.

TIID = [DAJFOISMJ 100
PEA
DA = Desocupados abiertos
OISM = Ocupados con ingresos inferiores al salario minimo
PEA = Poblacién econdmicamente activa

13
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Tasa de condiciones criticas de ocupacion (TCCO): Porcentaje de la poblacion
ocupada que se encuentra trabajando menos de 35 horas a la semana por razones de
mercado, mas la que trabaja mas de 35 horas semanales con ingresos mensuales
inferiores al salario minimo y la que labora mas de 48 horas semanales ganando hasta

dos salarios minimos.

TCCO - (OH35RM +OH355M +OH48SM) 100

PO

OH35RM = Ocupados que trabajan menos de 35 horas a la semana por razones de

mercado (es decir, por motivos involuntarios y no personales)

OH35SM = Ocupados que laboran mas de 35 horas en la semana de referencia con

una percepcion de ingresos, por su actividad, inferior al salario minimo

OH48SM = Ocupados que perciben por su actividad entre uno y dos salarios

minimos, pero con jornadas superiores a las 48 horas semanales

PO = Poblacion ocupada

Tasa de presion efectiva econdmica (TPEE): Porcentaje de la poblacion
econémicamente activa que se encuentra desocupada, mas el conjunto de ocupados

en situacion de busqueda de un empleo adicional.

TPEE = (DAJFOBTJ 100
DA = Desocupados abiertos
OBT = Ocupados que buscan un empleo adicional
PEA = Poblacion econémicamente activa

Tasa de presion efectiva preferencial (TPEP): Porcentaje de la poblacion
econémicamente activa que se encuentra desocupada, mas el conjunto de ocupados

gue buscan un empleo para abandonar el actual.

14
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TPEP = (DA+OBTAJ 100
DA = Desocupados abiertos
OBTA = Ocupados que buscan un empleo para abandonar el actual
PEA = Poblacion econémicamente activa

Tasa de presiéon general (TPRG): Porcentaje de la poblacion econdmicamente activa
gue se encuentra desocupada, mas el total de ocupados que hayan realizado una

bdsqueda activa de trabajo en el periodo de referencia.

TPRG = (DAJFOBTTJ 100
DA = Desocupados abiertos
OBTT = Total de ocupados con busqueda activa de trabajo
PEA = Poblacion econémicamente activa

Tasa de ocupacién en el sector informal (TOSI): Porcentaje de la poblacion ocupada,
gue trabaja para una unidad econémica que opera a partir de los recursos del hogar,
pero sin constituirse como empresa, de modo que la actividad no tiene una situaciéon
identificable e independiente de ese hogar. La manera operativa de establecer esto es
que la actividad no lleva una contabilidad bajo las convenciones que permiten que sea

auditada.
TOSI = (POSIJ 100
PO
POSI = Poblacion ocupada en el sector informal
PO = Poblacion ocupada

En el siguiente capitulo se analizan algunos de estos indicadores para el caso particular

de México.

15



Capitulo 1 Problema del desempleo

1.4 Tipos de desempleo

Existen tres tipos de desempleo dentro de la economia de una sociedad: desempleo
friccional, desempleo estructural y el desempleo ciclico. Estos tipos de desempleo se

asocian con las causas del desempleo como se explica enseguida. (Reyes, 1995)

1.4.1 Desempleo friccional

El desempleo friccional se puede definir como el movimiento de los individuos, ya sea,
por busqueda de trabajo o por hallar mejores oportunidades laborales. Dentro de este
tipo de desempleo se encuentran los casos donde el empleado tiene la libre eleccién
para renunciar de su puesto, asi como también aquellos donde los empresarios
despiden al trabajador cuando lo consideren necesario, debido a las discrepancias

entre las caracteristicas del puesto del trabajo y el empleado.

Este tipo de desempleo no se puede erradicar por completo, pero como una politica
adecuada para disminuirlo se pueden mejorar los sistemas de informacion, para que

sea mas facil a las personas hallar un nuevo empleo.

La cantidad de desempleo por friccion depende de la tasa a la cual la gente entra y sale

de la fuerza de trabajo y de la tasa a la cual se crean y destruyan los empleos.

1.4.2 Desempleo estructural

Técnicamente corresponde a un desajuste entre oferta y demanda de trabajadores,
debido a la falta de preparaciéon académica y de destrezas de las personas, pues al no
haber una capacitacion en el manejo de herramientas de trabajo, producidas por los
cambios en las estructuras industriales, tecnologicas, ocupacionales y demograficas de
la economia, se ve reducida la demanda de trabajo, y entonces es dificil a las personas
con experiencia laboral que han perdido su trabajo, el encontrar empleo. Este tipo de
desempleo se caracteriza porque las personas no logran satisfacer los requisitos de los

empleadores, es facil encontrar muchas ofertas de trabajo, pero muchas veces es dificil

16
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llenar todos los requisitos (preparacion académica, experiencia, manejo de idiomas y

herramientas tecnolégicas, edad, etc.).

Las politicas para hacer frente a este tipo de desempleo deben orientarse al fomento de
programas de formacién y reconversion profesional, y el establecimiento de nuevas

actividades productivas con futuro.

1.4.3 Desempleo ciclico

También conocido como desempleo por insuficiencia de la demanda agregada. Se
refiere a la fluctuacion en el desempleo causada por los ciclos econémicos. Cuando el
ritmo de crecimiento de la demanda agregada es mayor a lo normal, la demanda por
trabajo es superior a lo corriente y el desempleo disminuye, pero ocurre lo contrario en
las fases recesivas del ciclo econdmico, en las cuales se reduce la demanda y entonces

el desempleo se incrementa.

Para enfrentar este tipo de desempleo puede considerarse como politica econémica los
programas de reactivacion economica, basados en politicas coyunturales o de

estabilizacion, como por ejemplo, las politicas monetarias y fiscales.

1.5 Consecuencias del desempleo

El trabajo les brinda a las personas la posibilidad de lograr ingresos, por lo tanto,
pueden acceder a bienes y servicios, y de esta manera satisfacen sus necesidades. En
la medida que logren satisfacer mejor sus necesidades, mejor sera su nivel de vida. Es
por eso que existe un fuerte vinculo entre el desempleo y la pobreza. Ahora bien, no
s6lo es importante el tener empleo, sino la calidad del empleo, es decir, el salario, la
jornada laboral, las condiciones de empleo, la estabilidad, la seguridad social, entre

muchos elementos.

Cabe destacar que el desempleo ocasiona a la sociedad tanto un costo economico
como social. El costo econédmico corresponde a todo lo que se deja de producir y que

sera imposible de recuperar, esto no solo incluye los bienes que se pierden por no
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producirlos sino también una cierta degradacion del capital humano, que resulta de la
pérdida de destrezas y habilidades. Por otro lado, el costo social abarca, la pobreza e
“inquietud social y politica" que implica el desempleo en grandes escalas. Las personas
sometidas a una ociosidad forzosa padecen frustracion, desmoralizacion y pérdida del
amor propio. Aunque este costo social es muy dificil de medir, es objeto de una

profunda y general preocupacion por el impacto que tiene en la sociedad.

18



EMPLEO Y DESOCUPACION ABIERTA
EN MEXICO

2.1 Introduccidén

En este capitulo se pretende describir cuél ha sido la evolucion de la desocupacion
abierta en México durante los ultimos afios, a partir de la revision de algunos de los

indicadores mas importantes.

Para llevar a cabo la revisién antes sefialada, previamente se ubica a la desocupacion
abierta en el contexto laboral, se identifican los factores que inciden en su nivel y
variacion, se dan a conocer algunas de las encuestas que se han utilizado en México
para la medicion del empleo y la desocupacion, y se comentan algunas caracteristicas
de la informacién obtenida de estas encuestas para que sean consideradas en el

analisis de los resultados.

2.2 Desempleo abierto en el contexto del mercado laboral

El desempleo es un fendmeno que aparece en los ultimos 200 afios de la historia de la
civilizacion, en contraste con la pobreza que es un padecimiento milenario, ademas ha
acompafnado a esa transformacion conocida como modernidad. Esto ha sido asi porque
al predominar una economia de autosuficiencia o una economia mercantil pero de

autoempleo, pueden padecerse las peores limitaciones, pero no ocurre la
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desocupacion. Esto supone que el trabajo mismo se convierte en una mercancia que se
ofrece a quien quiere utilizarla, del mismo modo que se ofrecen materias primas o
insumos a un productor que requiera de ellos. Asi, por un lado se tiene la oferta de un

servicio, que es el trabajo, y la posible demanda que de él ejerce un empleador.

Estos elementos constituyeron un mercado nuevo que hasta entonces no se conocia: el
mercado laboral. Cuando ese servicio que se ofrece no encuentra la demanda
correspondiente, sucede entonces el fendmeno que se conoce como desempleo. No
hay pues desocupacion si no hay mercados laborales. No se es desempleado si no se
hace un ofrecimiento activo de ese servicio que le pudiera interesar a un empleador, es
decir, si no se busca esa demanda especifica. Esta idea que pudiera parecer elemental,
se olvida con frecuencia cuando se analizan los indicadores relativos al desempleo, o
cuando se identifica indebidamente este fendmeno con otro tipo de carencias,

haciéndolo incluso sinénimo de ellas. (INEGI, 2002)

En la figura 2.1 se ilustra como es que el fendbmeno de la desocupacion esta
necesariamente ligado al contexto de un mercado laboral. El eje de las abscisas
(horizontal) representa la cantidad de empleo y el de las ordenadas (vertical) su precio
o salario real; la curva DL corresponde a la demanda de los insumos laborales por parte
de los empleadores y tiene pendiente negativa porque a mas salario, menos demanda
de dichos insumos; la curva OL representa a la oferta disponible de fuerza laboral por
parte de la poblaciébn y su pendiente es positiva porque, a mas salario, mas
disponibilidad habra para incorporarse a los mercados de trabajo. Un salario de
equilibrio ser4 aquél donde se cruzan ambas curvas, en cambio, un salario de
desequilibrio provoca un desencuentro: mientras menos corresponda a la realidad del
mercado mayor serd la brecha existente entre DL y OL. Si la diferencia refleja mas
oferta por parte de la poblacibn que demanda por parte de los empleadores,
graficamente OL a la derecha de DL, esto representa desempleo, por el contrario si se
observa que DL quedara a la derecha de OL, es decir, si la excediera, se tendra
escasez laboral. (INEGI, 2002)

Es importante sefialar que mientras no haya un incremento sustantivo, sostenido y

generalizado de la productividad laboral de toda la economia, siempre habra un dilema
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entre favorecer el salario a costa del nivel de empleo, o favorecer el nivel de empleo a

costa del poder adquisitivo del salario.

Salario real
(SR) Nivel salarial que registra la
economia en un momento
dado

Desempleo oL
CTo<CTo

Oferta laboral (OL)
(asalariados + buscadores de
empleo)

E EE I EEEEEEEEEEEEEEEEEEER
Nivel salarial que

equilibra el mercado de Demanda laboral (DL)

trabajo (plazas de trabajo ocupadas +
vacantes de empleo)

: v .
*  Puntode =
= equiibio = DL
= CTp=CTo .
: : Cantidad de
: . trabajo
: : (CT)

Cantidad de trabajo Cantidad de trabajo

demandada < ofrecida
CTo CTo

Figura 2.1 El mercado de trabajo. (INEGI, 2002)

Lo anteriormente expuesto es importante para entender lo que sucede con la
desocupacion abierta en México. La intencidon de integrarse a mercados de trabajo, es
un comportamiento menos generalizado de lo que se cree por parte de la poblacién
econdmicamente activa en nuestro pais. Esto es esencial para entender que no es el
criterio de no trabajar ni una hora a la semana (situacion), lo que hace
comparativamente bajas las tasas de desocupacion abierta en México. Ademas, el

salario real que aproxima a un equilibrio en el mercado de trabajo (cantidad ofrecida de
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trabajo igual a cantidad demandada), no es necesariamente el que garantiza cierto nivel
de vida.

El que no toda la fuerza laboral en activo acuda a los mercados de trabajo en México
significa que, a diferencia de las naciones desarrolladas, no existe en México una
cultura de trabajo asalariado homogéneamente extendida a lo largo y ancho del pais;

esto aplica no sélo en el &mbito rural, sino también en el ambito urbano.

Un mercado laboral, como cualquier otro mercado, cuando no se ajusta en términos de
precios se ajusta en términos de cantidades fisicas. Si el precio de un bien o servicio no
responde a la baja en su demanda, o al exceso en su oferta, la cantidad colocada de

ese hien o servicio disminuiréd en el mercado.

Cuando los salarios presentan rigidez, porque los convenios salariales fueron
acordados con mucha antelacion, bajo circunstancias muy distintas a las presentes, 0
son indexados, es decir, son aumentados de manera mayor o igual a la inflacion sin
tomar en cuenta si ha habido mayor productividad, los mercados laborales terminan
ajustando, por el lado de las cantidades, lo que no pudieron hacer por el lado de los

precios, es decir se producen los despidos.

Los mercados laborales son flexibles cuando los salarios son los que se ajustan
rapidamente ante los cambios en la oferta o en la demanda; por el contrario, son rigidos
cuando no reaccionan a esos cambios manteniendo un poder adquisitivo, pero teniendo

como consecuencia la pérdida de empleo. (INEGI, 2002)

Debido a lo anterior, se puede decir, que el desempleo abierto no es una medida del
rezago social de un pais, asi como tampoco los cambios en su tasa significan que
necesariamente esté mejor o peor que antes en términos de ingresos: la tasa de
desocupacion abierta lo Unico que sefiala es qué tan lejos 0 qué tan cerca estad una

economia de lograr el equilibrio en su mercado laboral.

Ver en el desempleo abierto un indicador de pobreza o marginacion es un error de
interpretacion; la pobreza y la marginacion historicamente, han existido mucho antes

gue se constituyeran los mercados de trabajo.
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Ciertamente, la pobreza y la marginacién, hablan de una carencia de oportunidades,
pero el desempleo abierto habla de un comportamiento especifico ante una carencia de
oportunidades; si el individuo no tiene intencion de vincularse a un mercado de trabajo,

seguira siendo un marginado, mas no un desocupado abierto.

Los grupos sociales que guardan un minimo de expectativas participan en los mercados
de trabajo; los grupos que carecen de toda expectativa se apartan de los mercados de

trabajo.

2.3 Factores que inciden en el nivel y variacion de la

desocupacion abierta

Ademas de la flexibilidad salarial y de una cultura laboral que no es homogéneamente
participativa en mercados de trabajo, es importante considerar otros factores
econdémicos, socio-demograficos e institucionales que afectan a la desocupacion

abierta.

El primero que se mencionara es la variacion en el producto interno bruto (PIB), como
un factor basicamente de comportamiento; sin duda, un crecimiento del PIB, se traduce

en una tasa de desempleo a la baja.

“La relacion existente entre la tasa de crecimiento y la tasa de desempleo se denomina
“Ley de Okun” en honor al economista Arthur Okun. En la mayoria de paises, existe una
relacion fiable entre la tasa de crecimiento del PIB y la variacion de la tasa de
desempleo. Okun, descubre esta relacién en la década de los 60’s. Se sostiene
basicamente que, un elevado crecimiento crea un incremento en el empleo del pais y
por ende, una disminucion en la tasa de desempleo. ¢Por qué? Porque las empresas

deben contratar una mayor cantidad de trabajadores para producir mas.

La tasa de desempleo es un objetivo basico de todo gobierno. Por ello, es necesario
conocer la magnitud en la que una economia debe crecer si desea mantener o reducir
la tasa de desempleo en un pais. De esta manera, la tasa de desempleo para los

macroeconomistas, representa la situacion de la economia y da pautas para desear una
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tasa de crecimiento del producto deseable para reducir la tasa de desempleo.”
(Velastegui, 2006)

Para ahondar méas especificamente en el caso de México se puede revisar un estudio

econdmico realizado en El Colegio de México. (Loria y Ramos, 2007)

Ahi, donde termina el poder explicativo del crecimiento econdmico es donde entran
todos los factores que tienen que ver con la flexibilidad o rigidez de los mercados de
trabajo, tales como el marco institucional y el grado en que los salarios son sensibles al
mercado laboral y la productividad; de las caracteristicas de ambos depende que se

logre o no una conexion eficaz entre crecimiento y ocupacion.

La estructura social, por su parte, también influye en el nivel de las tasas de desempleo,
en la medida en que hace de éste un comportamiento generalizable o no para toda la

poblacién econémicamente activa.

Dado lo anterior, es importante no reducir al desempleo abierto a un fenémeno
meramente de ciclo econdmico sin pasar por el examen de un mercado especifico
como el laboral; tampoco hay que verlo como un fenédmeno meramente de coyuntura,
porque en él también operan factores estructurales que le dan una ubicacion en el

contexto de cada sociedad.

Los factores que inciden en el nivel de la tasa de desocupacion abierta y que no han
sido mencionados se pueden clasificar en dos tipos, los institucionales y los socio-

demograficos.

Dentro de los factores institucionales estan los que tienen que ver con el marco
regulatorio y normativo disefiado para la proteccion de la fuerza laboral. A estos
factores se les puede clasificar en dos categorias, los que afectan a quiénes ofrecen
sus servicios laborales y los que afectan el proceder de quienes requieren de esos

servicios.

Sobre los factores que afectan a los trabajadores destaca la figura del llamado seguro
de desempleo. Este se resume en garantizar un ingreso corriente a quien ha perdido su
empleo; lo que ha muchos hace pensar que mientras se cuenta con dicho respaldo, el

comportamiento del individuo consiste en resistir periodos mas largos de nula
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ocupacion, debido a que percibe el ingreso del seguro, mientras se dedica
exclusivamente a buscar empleo bajo la cobertura de dicho seguro que, segun cada

legislacion nacional, tiene cierta duracion.

En México se han presentado diferentes iniciativas en relacion al establecimiento de un
seguro de desempleo sin haber fructificado hasta el momento; por mencionar alguna de
ellas, se sabe que el presidente Felipe Calderon firmo el 9 de febrero de 2009 las
iniciativas de reforma para diversas disposiciones de las leyes del IMSS, y del Infonavit,
con las que se abre paso a una especie de seguro de desempleo por la via de las
afores. (Peridédico Excélsior, 2009) En contraste, el gobierno del D. F. desde el 2006
puso en funcionamiento el programa de Seguro de Desempleo del Distrito Federal,
sistema de proteccion para los trabajadores del D. F. que cumplan con ciertos
requisitos’, que se traduce en beneficio econémico mensual equivalente a 30 dias de
salario minimo vigente en el D. F. entregado por un periodo hasta de 6 meses. (Gaceta
oficial del D. F., 2009)

Cuando no se dispone de dicho seguro, ante la negativa de los mercados laborales,
una mayor proporcion de individuos se ven obligados a buscar otras opciones, como
auto emplearse o tomar trabajos de caracter eventual, emigrar, etc.; ya que debe
disminuirse al maximo la desocupacion. Asi, la ausencia del seguro de desempleo
determina que haya sectores de la poblacion que no puedan plantearse la disyuntiva de
todo o nada, estar plenamente ocupados o no estarlo en absoluto, con lo que dicha
ausencia abre un rango de situaciones posibles entre esas dos posiciones que es,
precisamente, lo que consideran algunos de los indicadores complementarios al

desempleo abierto.

En cuanto a los factores institucionales que inciden en el comportamiento de los
empleadores cabe destacar lo mismo a las legislaciones laborales, que a los sistemas
de seguridad y su cobertura. En algunas sociedades se ha observado como la

necesidad de proteger a la clase trabajadora de todo tipo de abusos, ha obligado a la

! Haber laborado previamente a la pérdida del empleo, para una persona moral o fisica con domicilio
fiscal en la Ciudad de México, al menos durante seis meses; haber perdido su empleo a partir del 1° de
enero de 2006, por causas ajenas a su voluntad; no percibir ingresos econémicos por concepto de
jubilacién, pensién, subsidio o relacion laboral diversa, y ser demandante activo de empleo. (Gaceta
oficial del D. F., 2009)
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construccion, con el tiempo, de un marco legal y contractual en el que juegan un papel
relevante los sindicatos, siendo su preocupacion natural sus agremiados, no quienes no
lo son, influyendo en muchas naciones en la introduccién de clausulas que contemplan
desde prestaciones hasta indemnizaciones y despidos que, desde la perspectiva del
empleador, han incrementado lo mismo los costos extra salariales del factor trabajo que
el riesgo de contratarlo. En naciones con una cobertura mucho méas extendida de la
seguridad social que la de algunos paises en desarrollo, se impide evadir esos costos,
evasion que le da la fluidez al mercado de trabajo a costa de desprotegerlo. De ahi que
en ciertos paises ha habido disputas recurrentes entre gobierno y sindicatos para crear
figuras de excepcion dentro del marco normativo, que van desde la creacion del
estatuto de trabajador eventual, hasta disposiciones especiales que estimulen la
contratacion de trabajadores inexpertos por via de un relajamiento en las obligaciones

de las empresas.

En lo anterior se ilustran las disyuntivas que pueden caracterizar a las economias de
mercado en un momento dado, dependiendo de la correlacion de fuerzas a su interior,
naciones gue aun y cuando comparten un ambiente macroeconémico —mismo ritmo de
crecimiento e inflacion-, e incluso, una misma dinamica demogréafica, pueden responder
ante esta disyuntiva de manera diferente, unas inclinAndose por la proteccion del

trabajador, otras por la disminucién del desempleo.

Sobre los factores socio-demograficos, uno que debe tomarse en cuenta al analizar el
nivel de las tasas de desempleo abierto, es la migracion internacional, en la medida en
que ésta, al implicar un grupo de fuerza laboral que acude a mercados de trabajo en el
extranjero, evita que dicho contingente impacte en el desempleo abierto del pais de
origen. Tal es el caso de la migracion de mexicanos a Estados Unidos por motivos
laborales, con una presencia mayoritaria de trabajadores rurales y hacia el sector
agricola, ésta afecta a las tasas de desempleo abierto e incluso explica el porqué las
tasas de desempleo abierto en zonas rurales resultan menores a las urbanas en
nuestro pais. Asi pues, el nivel del desempleo abierto en México no debe verse como
una medida de déficit de oportunidades laborales, factor que origina la migracion, sino
como la expresion del momento que presenta el mercado laboral, cualquiera que sean

las causas subyacentes que configuran el estado que en dicho momento manifiestan
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tanto la oferta como la demanda de trabajo. En pocas palabras, cuando una nacion es
influida fuertemente por mercados laborales globalizados su tasa de desempleo debe

mirarse como un efecto o consecuencia mas que como un fendmeno causante de otros.

2.4 Encuestas de ocupacion en México

Es conocido que la contabilizacién del numero de habitantes de un pais se realiza a
través de un censo o de un conteo de poblacién y vivienda, en tanto que el seguimiento
en el mediano y corto plazo de los cambios que presenta dicha poblacion y de las

situaciones especificas que le afectan, se realiza a partir de encuestas en hogares.

En México se tiene una plataforma censal renovada quinquenalmente, por medio del
Conteo de Poblacion y Vivienda, complementada por un sistema de encuestas con
produccion de datos bianual, trimestral y mensual que, ademas de posibilitar el analisis
a mediano y corto plazo, incorporan la precision o detalle propio de los instrumentos de
captacion mas especializados. En materia de hogares, las dos grandes vertientes
tematicas en México corresponden a las encuestas de ingreso-gasto y a la de empleo.
(INEGI, 2005)

Desde 1972 se dio inicio a las encuestas en hogares, con una encuesta de propositos
multiples denominada Encuesta Nacional en Hogares (ENH); poco después se separa
el modulo de empleo, dando origen a la Encuesta Continua de Mano de Obra (ECMO
1973-1974), que posteriormente se convierte en la Encuesta Continua sobre Ocupacion
(ECSO 1974-1984).

Es en 1983-1984 cuando, después de un periodo de evaluacion, surge la Encuesta
Nacional de Empleo Urbano (ENEU) con la finalidad de contribuir al conocimiento y
andlisis del mercado de trabajo. Esta se levanté en forma paralela con la ECSO durante

un par de afios.

Como resultado de la evaluacion de estos dos proyectos estadisticos paralelos se
disefid un nuevo cuestionario que inici6 en 1985, el cual rompié con la estructura
clasica de la ECSO, profundiz6 en algunos temas como las condiciones de trabajo, el

sector de propiedad y tipo de establecimientos, la presién que ejercieron los ocupados
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que buscaron un segundo trabajo, entre otros muchos aspectos. Este nuevo
cuestionario mantuvo el mismo nombre de la ENEU, que tuvo una vigencia de 20 afios,
durante los cuales en varias ocasiones se ajustaron los instrumentos de captacion. La
cobertura geografica de esta encuesta inici6 con las tres principales areas
metropolitanas del pais (Ciudad de México, Guadalajara y Monterrey); con el paso de
los afios logré tener una cobertura de aproximadamente 93% de las areas urbanas del
pais, llegando en su punto mas alto al tener 48 ciudades en muestra, en el segundo
trimestre de 2003.

A diferencia de muchos paises, y en particular de los miembros de la Organizacion para
la Cooperacion y el Desarrollo Econdmico (OCDE), en México las encuestas de empleo
en hogares comenzaron teniendo representatividad por ciudad, para después pasar a
encuestas con cobertura nacional. Esto debido a la necesidad de contar con elementos
que permitieran conocer la situacion de ocupacion en el area rural. Asi en 1988 el
INEGI, en convenio de colaboracion con la Secretaria del Trabajo y Prevision Social
(STPS), realizd por primera vez la Encuesta Nacional de Empleo (ENE), cubriendo todo
el territorio nacional y desarrollandola con una periodicidad bianual hasta 1995. A partir
de 1996 la ENE registra un importante avance al llevarse a cabo en forma anual
(segundo trimestre), sin embargo, en virtud de que esta periodicidad no satisfacia los
requerimientos de los usuarios, asi como la importancia cada vez mayor que adquirio la
informacion del empleo y desempleo, a partir del afio 2000, el INEGI con el aval de la
STPS, se dio a la tarea de levantar la encuesta en forma permanente, llevandose a
cabo trimestralmente. (INEGI, 2005)

La Encuesta Nacional de Empleo Trimestral (ENET) tenia como propdésito ofrecer una
base de informacion estadistica sobre las caracteristicas ocupacionales de la poblacion
a nivel nacional, por entidad federativa, por tamafo de localidad y para las principales
ciudades, asi como sobre otras variables demograficas y economicas que permitieran

profundizar en el analisis coyuntural de los aspectos laborales del pais.

A partir de enero de 2005, la ENET fue sustituida por la Encuesta Nacional de
Ocupacion y Empleo (ENOE), la cual es resultado de una evaluacion integral de varios

anos, durante los cuales el INEGI realiz6 una serie de actividades de caracter
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conceptual, metodolégico y de mejora de procesos, con la finalidad de instaurar una
nueva encuesta que permitiera captar y conocer de mejor manera las caracteristicas del

mercado laboral mexicano.

El objetivo general de la ENOE es garantizar que se cuente con una base de
informacion estadistica sobre las caracteristicas ocupacionales de la poblacion a nivel
nacional, asi como una infraestructura socio-demografica que permita profundizar en el
analisis de los aspectos laborales. Mientras que los objetivos especificos son (INEGI,
2005):

e Dar una respuesta desde el plano de la informacion a temas emergentes en

materia de ocupacion, desocupacion y empleo.

e Poner al dia los instrumentos con respecto a los marcos conceptuales que

surgieron en los dltimos afos.

e Ampliar la oferta de indicadores de caracter estratégico para el conocimiento
cabal de la realidad nacional y la toma de decisiones con vias a la formulacién de

politicas laborales.

¢ Innovar tecnolégicamente los procesos y los operativos de control de calidad de

la encuesta de ocupacion y empleo.

Ademas, el INEGI, tomando como referencia los 10 apartados que conforman los
indicadores estratégicos trimestrales, se dio a la tarea de reconstruir la informacion
captada por la ENE, entre 1995 y 2004, bajo los criterios de clasificacion y de marco
conceptual de la ENOE, para ofrecer series estadisticas mas largas que las disponibles,
incluyendo los afios anteriores a 2005, a partir de los datos de la ENE. El usuario habra
de tomar en cuenta, sin embargo, que entre 1995 y la primera mitad del afio 2000 la
ENE solo se levantaba los segundos trimestres y con representatividad estatal en los
afios pares, es decir, 1996, 1998 y 2000, en tanto que, en los afios nones, la
representatividad se limitd al &mbito nacional. De la segunda mitad del afio 2000 en
adelante, se tiene informacién trimestre a trimestre con representatividad tanto nacional

como para cada una de las 32 entidades federativas, sin interrupcion.
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La conversion de 1995 hasta 2004 (periodo abarcado por la ENE) se pudo lograr en
mas del noventa por ciento de los items comprendidos por los Indicadores Estratégicos,
en tanto que el remanente se refiere a desagregaciones especificas y novedosas que

introduce ENOE para ciertos universos o subgrupos que no son replicables en ENE.

Los resultados de este nuevo modelo han prevalecido en la entrega y presentacion de
la informacion y los puntos de contacto con su predecesora la ENE, sé6lo han sido
explorados, hasta ahora, para generar series estadisticas referidas a algunas tasas que
forman parte de lo que se ha denominado "series unificadas", pero sin llevar mas lejos
el proceso de reconstruccién que permitiera al publico usuario el disponer también de

informacion armonizada en lo que a datos absolutos se refiere. (INEGI, 2005)

2.5 Caracteristicas de lainformacion para su analisis

2.5.1 Contraste entre las tasas de desocupacion por niveles de

escolaridad

Como se sabe, México es un pais de enormes necesidades y la poblacién con algin
tipo de carencia se encuentra extendida a lo largo y ancho del pais. Sin embargo, la
presion, de aquellos que buscan activamente empleo, que se ejerce en los mercados

de trabajo se centra en ciertos grupos de la poblacion.

En efecto, la presién activa en los mercados de trabajo proviene de los sectores de
poblacion mas dinamicos, pertenecientes a una cultura del trabajo asalariado y con
cierto nivel de expectativas respecto a sus probabilidades de insercion en él,

independientemente de que se cumplan o no dichas expectativas.

Una mirada al nivel de instruccién que muestran los desocupados abiertos indica algo al
respecto. Es facil observar aqui que los escolarizados predominan entre los buscadores
activos de empleo, hay una relacion ascendente entre escolaridad y presion en el

mercado de trabajo.

Asi, en diciembre de 2010, 35.63% de los desempleados contaban con educacion

media superior o superior, contra 20.11% que a lo sumo habia cursado primaria
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completa 0 9.75% que no llegd a completar la primaria, como se observa en la figura
2.2.

Lo anterior refleja que los sectores en desempleo abierto, pese a padecer una situacion
adversa, guardan expectativas, por contar con el capital humano de la educacién, y son
mas selectivos, es decir, no aceptan cualquier ocupacién bajo cualquier condicién sin
haber empleado un periodo de busqueda previamente.

Primaria
incompleta
9.75%

Medio superior

y superior
35.63%
Con primaria
completa
20.11%

Con secundaria

completa

34 50%

Figura 2.2 Porcentaje de los desocupados de acuerdo a su nivel de instruccion, en
diciembre de 2010. (INEGI, 2012)

Dada una situacion de carencia de trabajo, a mayor selectividad mayor tiempo de
busqueda y, con ello, mayor probabilidad de ser captado como desempleado abierto. El
que un individuo esté dispuesto a asumir el costo de oportunidad de dejar de percibir,
aunqgue sea ingresos marginales, quiere decir que para dicho individuo vale la pena esa

inversion de tiempo completo en busqueda y espera.

En contraste, un individuo no calificado no renuncia nunca a captar ingresos
marginales, porgue no tiene ni la expectativa ni la garantia de que obtendra algo mejor
a esos ingresos una vez que se presenta la oportunidad de obtenerlos, por carecer de
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capital humano, ser menos selectivo y mas maleable para asumir cualquier rol

ocupacional.

2.5.2 Contraste entre las tasas de desocupacién por regiones

La correlacion entre desempleo abierto y expectativas no soélo da cierta forma social al
desempleo, sino también una composicién definida en términos regionales. En efecto,
la cultura asalariada y las expectativas que genera explican que el desempleo abierto

sea mas alto en &reas urbanas que en rurales.

Tasa de desocupacion mensual
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Figura 2.3 Tasas de desocupacion (mensual) para algunos estados de la Republica
Mexicana, de marzo de 2005 a diciembre de 2010. (INEGI, 2012)
Asi pues, la tasa de desocupacion abierta, y en general cualquier otro indicador
construido alrededor de la idea de presion en el mercado de trabajo, son mas sensibles
en el ambito urbano y en aquellas entidades federativas (como Distrito Federal, Estado

de México y Nuevo Ledn) mas estrechamente vinculadas al proceso de modernizacién

32



Capitulo 2 Empleo y desocupacion abierta en México
y los desequilibrios que le acompafian. En contraste, indicadores que sélo miran la
situacién y no el comportamiento de la poblacion de estudio, resultan particularmente
pertinentes para aquellas zonas del pais donde el proceso de urbanizacién ha
avanzado menos (como en los estados de Chiapas, Oaxaca y Guerrero) y la insercion
por la via asalariada a la actividad economica no esta en el centro de las expectativas
de los grupos de poblacion. Esto se refleja en la figura 2.3. En ella se observa como las
poblaciones de los estados de Nuevo Leon, Estado de México o el Distrito Federal,

presentan mayores tasas de desocupacion abierta que las observadas para el caso de
Chiapas, Guerrero u Oaxaca.

2.5.3 Contraste entre las tasas de desocupacidn por sexo
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Figura 2.4 Tasa de desocupacion nacional (mensual) para hombres y para mujeres de abril de
2000 a diciembre de 2010. (INEGI, 2012)

Otro rasgo interesante de revisar del desempleo abierto en México es el que se refleja
para los hombres y las mujeres, pues a lo largo del tiempo el nivel de desempleo entre

las mujeres ha sido mayor con respecto al de los hombres. En la figura 2.4 puede
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observarse tal comportamiento, aunque cabe resaltar que esta diferencia ha disminuido
con el tiempo, incluso en los ultimos meses del afio 2010 la tasa de desocupacion fue

menor para las mujeres.

Aun cuando la diferencia entre las tasas de desocupacion es cada vez menor, sigue
existiendo una mayor diferencia en las tasas complementarias de desocupacion, como
se observa en la figura 2.5 de la TOPD1, que abarca tanto la ocupacion parcial como la
desocupacion. La diferencia entre la TOPD1 obtenida por las mujeres y por los hombres
es mas acentuada que la correspondiente a la tasa de desocupacion, lo que indica que
muchas mujeres consiguen trabajos de ocupacion parcial, debido seguramente a las
actividades que tienen que desempefiar ademas en el hogar. Esta tasa fue de 8.63%

para los hombres en diciembre de 2010, mientras que para la mujeres fue del 13.59%.
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Figura 2.5 Tasa de ocupacion parcial y desocupacion TOPD1 (mensual) para hombres y
para mujeres de enero de 2005 a diciembre de 2010. (INEGI, 2012)

Otra tasa complementaria es la tasa de condiciones criticas de ocupacion TCCO,

indicador de condiciones inadecuadas de empleo desde el punto de vista del tiempo de
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trabajo, los ingresos o una combinacion insatisfactoria de ambos, que resulta
particularmente sensible en las areas rurales del pais. Este indicador incluye a las
personas que se encuentran trabajando menos de 35 horas a la semana por razones
ajenas a sus decisiones, mas las que trabajan mas de 35 horas semanales con
ingresos mensuales inferiores al salario minimo y las que laboran mas de 48 horas
semanales ganando hasta dos salarios minimos. En la figura 2.6 se puede observar
gue no hay diferencias muy marcadas entre la TCCO de hombres y de mujeres, siendo
de 11.35% para los hombres y de 10.37% para las mujeres en diciembre de 2010,

porcentajes sobre la poblacion ocupada de hombres y mujeres respectivamente.
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Figura 2.6 Tasa de condiciones criticas de ocupaciéon TCCO (mensual) para hombres y para
mujeres de enero de 2005 a diciembre de 2010. (INEGI, 2012)
La tasa de presion general, otra tasa complementaria, incluye ademas de los
desocupados, a los ocupados que buscan empleo, por lo que da una medida global de
la competencia por plazas de trabajo conformada no solo por los que quieren trabajar,
sino por los que teniendo un empleo quieren cambiarlo o también los que buscan otro

mas para tener un segundo trabajo. Para los hombres esta tasa disminuyo de 9.15% de
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la PEA en el Ultimo mes de 2009 a 8.67% en el mismo mes de 2010, mientras que para
las mujeres disminuy6 de 7.06% a 6.65%, para los mismos meses, de acuerdo a la

figura 2.7.
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Figura 2.7 Tasa de presién general TPRG (mensual) para hombres y para mujeres de enero
de 2005 a diciembre de 2010. (INEGI, 2012)
En la figura 2.8 se presenta la tasa de ocupacién en el sector informal, la cual se refiere
a todas las personas que trabajan para unidades econdmicas no agropecuarias
operadas sin registros contables y que funcionan a partir de los recursos del hogar o de
la persona que encabeza la actividad sin que se constituya como empresa, de modo
que la actividad en cuestion no tiene una situacion identificable e independiente de ese
hogar o de la persona que la dirige y que por lo mismo tiende a concretarse en una muy
pequefia escala de operacién. Dicha tasa representd 27.11% de la poblacion ocupada
de hombres en el mes de diciembre de 2010, mientras que para las mujeres fue de
28.19% de la poblacion ocupada de mujeres para el mismo mes, es decir, mas de la
cuarta parte de la poblacion ocupada de los hombres y de las mujeres seguramente se

auto empled o consiguié un empleo en el sector informal; en especifico para la mujeres,
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podria ser un indicativo de que buscan trabajos que les permitan desempefiar las

actividades propias en el hogar.
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Figura 2.8 Tasa de ocupacion en el sector informal TOSI (mensual) para hombres y para
mujeres de enero de 2005 a diciembre de 2010. (INEGI, 2012)

2.5.4 Contraste entre las tasas de desocupacion por edad

De manera comun las tasas mas elevadas las encontramos entre los jovenes que en el
resto de la poblacion. Asi puede observarse en la figura 2.9, que las tasas de
desocupacion abierta para los grupos de 14 a 19 afios y 20 a 29 afios representan tres
0 mMas veces las tasas correspondientes a los grupos de 40 a 49 afios, 50 a 59 afios o
de 60 afios y més. El alto desempleo juvenil puede deberse a que estos grupos de la
poblacion se encuentran en un “estado de transicidon”, es decir, moviéndose de la
escuela al mundo laboral y de la residencia en el seno familiar a su emancipacion, es
decir, a una independencia tanto en el plano econémico y residencial, como en el de la
toma de sus decisiones, razén que lo caracteriza como un grupo con frecuentes

entradas y salidas del mercado de trabajo; se apunta también que su entrada en el
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mercado laboral depende, entre otros factores, de la composicion del empleo por
sector, de los requerimientos minimos de especializacion para la generacion y
ocupacién de nuevos puestos de trabajo, asi como de la capacidad que tienen los
empleadores para introducir y/o remplazar trabajadores jovenes con elementos

sustitutos que intervienen en los procesos productivos.
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Figura 2.9 Tasa de desocupacion por grupos de edad, para los cuartos trimestres de los
afios 2005 al 2010. (INEGI, 2012)
De acuerdo a todo lo observado anteriormente, puede deducirse que el desempleo
abierto en México es un comportamiento correlacionado con los sectores modernos del

pais cuando éstos enfrentan un déficit de oportunidades.

Vivimos en un pais donde la mayoria desea que las condiciones de vida mejoren, pero
la situacion no es clara, especialmente en lo que respecta a una recuperacion sostenida

de los salarios.

Por eso es importante estar conscientes de la necesidad de contar con informacion
oportuna sobre diversos fenémenos, para asi darnos cuenta de las diferentes
situaciones que viven las personas en nuestro pais, insistir en el mejoramiento y la
diversificacion de indicadores sobre aspectos claves como el comportamiento del

mercado laboral.

38



ANALISIS DE SERIES DE TIEMPO

3.1 Introduccién

El analisis de series de tiempo es una metodologia que tiene una fundamentacion

matematica ligada con el analisis estadistico y con los procesos estadisticos.

En la actualidad, el analisis de las series de tiempo juega un papel muy importante en el
estudio econémico, pues a través de éste se puede obtener informacién de variables a
través del tiempo reduciendo asi la incertidumbre de su comportamiento en el futuro y

con esto se facilita la toma de decisiones.

3.2 Definicion y objetivos del andlisis de las series de
tiempo

Una serie de tiempo es una sucesion de observaciones de cierto fenébmeno o

experimento (variable) en distintos momentos del tiempo y a intervalos iguales, que

también se conoce como serie cronologica o historica. Asi pues, los datos de las series

de tiempo recogen la evolucion de la variable a lo largo del tiempo. (Hernandez y
Herrador, 2000)

Un ejemplo de serie de tiempo es la tasa de desocupacion abierta de México.
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Matematicamente, una serie de tiempo se define por los valores Y,,Y,,...,Y;, de una
variable Y (por ejemplo, la tasa de desocupacion abierta) en los momentos t,t,,..., t; .

Asi Y es una funcién de t y se simboliza por Y = F(t).

El conjunto de observaciones histéricas de la variable Y son obtenidas a intervalos

regulares de tiempo y constituyen la serie temporal de datos Y, con t=12,...,T .

El andlisis de las series de tiempo trata de construir un modelo para explicar la
estructura y prever la evolucion de una variable que se observa a lo largo del tiempo.
Una propiedad deseable en las series de tiempo es que sean estocasticas, es decir,
gue su comportamiento futuro sea determinado, en parte, por su pasado. Este supuesto

se mantendra a lo largo del presente trabajo.

A largo plazo se apreciard, por lo general, una evolucion en las series de tiempo que
puede ser creciente o decreciente, sin embargo hay series que presentan variaciones
gue no muestran un claro crecimiento o decrecimiento a largo plazo. Un estudio grafico
de los datos de una serie de tiempo proporciona bastante informacién de su evolucién a
corto y largo plazo. De hecho, el primer paso en el analisis de las series de tiempo es
graficar los datos para obtener medidas descriptivas que permitan conocer sus

principales propiedades.
El estudio de las series de tiempo tiene dos objetivos:

a) Conocer el comportamiento pasado de la variable y efectuar analisis

comparativos de unas series con otras, de lugares o tiempo diferentes.

b) Predecir el valor de la variable en el futuro, es decir, a partir del conocimiento
de los valores reales del pasado determinar su comportamiento futuro. Cabe
destacar que dicho comportamiento futuro se considera como una clase de

extension del pasado, pero que dificilmente sera exactamente igual.
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3.3 Procesos estocasticos y series de tiempo

Un proceso estocastico es una sucesion de variables aleatorias, en correspondencia
con una sucesion de valores de la variable de tiempo, y se denota como: {Z(t); t eT},
en donde T es el conjunto indice de numeros reales que representan a la variable de
tiempo y Z(t) es la variable aleatoria que corresponde al elemento t de T . Se dice que

el proceso estocastico es continuo cuando T es un intervalo de ndmeros reales
(cerrado o abierto), y se dice que es discreto cuando T es un conjunto finito o infinito
numerable. (Guerrero, 2003)

De acuerdo con lo anterior, una serie de tiempo es la sucesion de observaciones de un
proceso estocastico, cuyo conjunto indice esta en relacion al tiempo. Otra forma de

interpretarlo es que una serie de tiempo esta generada por una serie de choques
aleatorios independientes {et}. Con base en el supuesto de que dichos choques
aleatorios son realizaciones independientes de una variable aleatoria con media

constante (generalmente cero) y varianza o’ constante, a esta sucesion de variables

aleatorias se le conoce como proceso de ruido blanco, y un ejemplo de ello es la

distribucién normal con media constante 1 y varianza o . (Guerrero, 2003)

3.4 Método de descomposicion de series de tiempo

En el método de descomposicion la serie se separa de forma horizontal, es decir, en
varias componentes que llevan cada una informacién sobre la tendencia, el factor
ciclico, la estacionalidad o la componente irregular. Para llevar a cabo la separacion, se
parte del supuesto de que sus componentes tienen alguna relacion, ya sea aditiva,

multiplicativa o mixta, las cuales se explican mas adelante. (Serret, 1998)

Las series econdmicas son series que generalmente contienen componentes de

manera aleatoria y determinista. Si se define por D, el componente determinista 'y A

el componente aleatorio, una serie temporal Y, podria expresarse de la siguiente forma:

41



Capitulo 3 Andlisis de series de tiempo

Yt:Dt"'A(

En la expresion anterior, los dos componentes estan relacionados de forma aditiva,

pero también pueden concebirse otras formas distintas en la integracion de ambos

componentes.

El método de descomposicion tiene las siguientes caracteristicas:

Requiere disponer de la informacion estadistica del pasado.

Su mision es utilizar toda la informacion disponible para realizar analisis y/o

predicciones, segun las necesidades del estudio.

Es de igual importancia tanto la cantidad como la calidad de la informacion de los

datos.

Realiza estudios de andlisis y prediccion de una variable, utilizando como
informacion la contenida en los valores de la serie que mide la evolucion de la

variable objeto del estudio.

3.4.1.Componentes de las series de tiempo

Una serie de tiempo puede separarse en todos o algunos de los siguientes

componentes: (Serret, 1998)
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a) Tendencia secular (T,). Se refiere a la direccién general a la que una serie de

tiempo parece dirigirse en un intervalo grande de tiempo. Puede considerarse
como la medida del cambio promedio de la serie por unidad de tiempo que indica
la tendencia creciente, estacionaria o decreciente de los datos. En el futuro se

hara referencia a ella Unicamente como tendencia.

Las fuerzas basicas que producen o afectan la tendencia de una serie son:
cambios en la poblacion, inflacion, cambios en los precios, cambios en el gusto

del consumidor, cambios tecnoldgicos e incrementos en la productividad.
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t (tiempo)
Figura 3.1 Ejemplo de serie de datos (Y,) con componente de tendencia.

b) Factor ciclico (C,). Se refiere a las oscilaciones de larga duracién alrededor de

la curva de tendencia, las cuales pueden ser o no periédicas; es decir, pueden

seguir o no caminos andalogos en intervalos de tiempos iguales. Estas

oscilaciones se dan en forma de onda o ciclos de mas de un afio de duracion,

producidas por cambios en las condiciones econdémicas. La duracion de un ciclo

se mide desde un pico hasta el siguiente pico y de un valle hasta el siguiente. En

general los movimientos ciclicos se caracterizan por tener lapsos de expansion y

contraccion.

Como en general resulta dificil separar la tendencia y el factor ciclico se adopta

la solucion de englobar ambos componentes en uno solo, denominado ciclo-

tendencia o tendencia generalizada.

Yt

t (tiempo)

Figura 3.2 Ejemplo de serie de datos (Y,) con componente de ciclicidad.
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c) Estacionalidad (E,). Se refiere a las fluctuaciones periddicas que se observan

en series de tiempo cuya frecuencia es menor a un afio (trimestral, mensual,
diaria, etc.), aproximadamente en las mismas fechas y casi con la misma
intensidad. En general estas fluctuaciones se presentan de manera recurrente a
través del tiempo. El componente estacional es de una importancia muy notable,
debido a que el tiempo juega un papel que tiene mucho mas sentido que en los

otros componentes. El tiempo actia en este caso de dos formas distintas:

1. Directamente, al afectar el clima propio de la estacidbn a una serie de

fendbmenos econdémicos.

2. Indirectamente, al servir el calendario anual de marco a una serie de hechos

y costumbres institucionales (vacaciones, fiestas, etc.).

La diferencia entre estas dos formas de incidencia del tiempo en la
estacionalidad radica en que en la primera la intervencion humana es minima, en
tanto que en la segunda las costumbres institucionales han sido establecidas por
intervenciéon humana, aunque en muchas ocasiones se ha tenido en cuenta para

ello el clima de la zona.

Y,

t

t (tiempo)
Figura 3.3 Ejemplo de serie de datos (Y,) con componente de
estacionalidad.

Por lo tanto, la estacionalidad de un fendmeno no debe ser dificil de predecir

cuando ésta sea bastante fuerte a lo largo del tiempo.
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d)

Independientemente de que su prediccion sea relativamente sencilla, es muy
importante el conocimiento de este componente por la gran trascendencia que

tiene desde el punto de vista econdémico.

Movimientos irregulares (1,). Se refiere a movimientos esporadicos de corto

plazo de las series de tiempo debido a sucesos que se producen de manera
ocasional o imprevisible, tales como: elecciones, huelgas, clima poco usual,
guerras, cambio de leyes, inundaciones, etc. que no estan recogidas en la
tendencia, en el factor ciclico o en la estacionalidad. Si bien pueden ser
generados estos movimientos irregulares por factores de tipo econdmico,
generalmente sus efectos producen variaciones que sélo duran un corto intervalo
de tiempo, aunque debe reconocerse que en ocasiones sus efectos sobre el
comportamiento de una serie pueden ser tan intensos que facilmente podrian dar
lugar a un nuevo ciclo o a otros movimientos. Asi pues, el movimiento irregular

tiene un caracter residual.

Y,

t

t (tiempo)
Figura 3.4 Ejemplo de serie de datos (Y,) con componente de
aleatoriedad.

El componente residual o término de error se puede descomponer en dos partes:

e Aleatoria, la cual recoge los pequerios efectos accidentales.

e Erratica, que es consecuencia de hechos no siempre previsibles, pero que

pueden ser identificados a posteriori.
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Si no se hace una mencidn expresa se considera que el componente residual

esta solo formado por la parte aleatoria.

Con objeto de que todo el comportamiento sistematico de la serie esté recogido
en los otros componentes, se suele pensar que la parte aleatoria, a la que se

define por &,, no esta relacionada con los valores anteriores o posteriores de la

misma. Ademas se suele suponer también que su media tedrica es nula, que su
varianza teérica se mantiene constante para toda t y que su distribucién es
normal. A una variable que cumpla las anteriores hipétesis, como ya se habia
mencionado, comunmente se le denomina variable de ruido blanco.

Analiticamente se puede expresar de la siguiente forma: (Guerrero 2003)
Propiedades estadisticas de una variable de ruido blanco

E(g)=0  wt

E(s,e,-)=0 parat=t’

E(gt2 ): o’ vt

£,~N(0,0%)
Por sus caracteristicas, una variable de ruido blanco es completamente
impredecible.

El analisis de aquellos puntos en los cuales el término de error tiene un peso muy
fuerte, permite corregir la serie original con el objeto de llegar a un conocimiento

mas preciso de los componentes restantes.

A continuacion se examina la forma en que los componentes anteriores se pueden

integrar para dar lugar a una serie de tiempo.

3.4.2. Integracion de los componentes de una serie de tiempo

El valor que toma la serie de tiempo Y en cada momento del tiempo es una funcién de

los componentes anteriormente mencionados. Entonces Y, es el valor que toma la
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variable Y en el momento t y esta dado por la siguiente expresion:

Y, = f(T,,C,,E,, It), la cual puede seguir diferentes esquemas. (Serret, 1998)

Esquema multiplicativo

Es el esquema que representa al valor de la serie de tiempo en cualquier instante como
el producto de los valores correspondientes a los cuatro componentes, este se expresa

como Y, =T, xC, xE, xI,. Es el que mejor describe fenébmenos econoémicos, debido a

que supone que los componentes estan interrelacionados, es decir, conforme la
tendencia aumenta (o disminuye), los efectos ciclicos se van amplificando (o
reduciendo) conforme evoluciona la serie. En este modelo solo la tendencia se mide en
las mismas unidades de los datos, mientras que los demas componentes se tratan

como indices o porcentajes de aquella.

Esquema aditivo

En este esquema el valor de la serie de tiempo para cualquier instante es igual a la
suma de los valores correspondientes a los cuatro componentes, es decir,
Y, =T, +C, +E, +1,. En este modelo todos sus componentes se tratan como
diferencias y se expresan en las unidades originales de los valores de los datos. Este
esquema se utiliza cuando se supone gue los componentes son independientes, por lo
tanto la variacion permanece constante dentro de todos los periodos base sin tener en
cuenta la tendencia y de forma analoga las otras componentes, o0 sea, las oscilaciones

alrededor de la tendencia siempre son parecidas.

Esquema mixto

El esquema mixto le da el valor a la serie de tiempo multiplicando la tendencia, factor

ciclico y estacionalidad, y sumando el movimiento irregular, esto puede expresarse
como Y, =T, xC, xE, +1,. Al igual que en el esquema multiplicativo, las componentes

sistematicas actian como factores influyendo el nivel alcanzado por una sobre el

alcance de las otras.
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Es importante mencionar que en una serie concreta, no es necesario que todos los
componentes estén presentes, de hecho, una serie con periodicidad anual carece de

estacionalidad.

3.4.3. Técnicas descriptivas simples

El primer paso del analisis de las series de tiempo es graficar los datos, ya que esto
permite detectar patrones tales como tendencias, ciclos, estacionalidad y movimientos
irregulares; asi como heterocedasticidad (varianza no constante), discontinuidades y

discrepancias.

Por medio de las graficas se puede descubrir si es recomendable realizar alguna
transformacion a los valores de la variable observada, con la finalidad de contar con
una variable puramente estocastica, no estacional, con media y varianza constantes.
Por lo tanto, existen tres principales razones para aplicar las transformaciones:
estabilizar la varianza, hacer aditivo el efecto estacional y hacer que los datos tengan

distribucion normal. (Guerrero, 2003)
e Estabilizaciéon de la varianza

Para entender correctamente lo que se explica a continuacion, es necesario

conocer el término estacionariedad, ya que se utilizara con frecuencia.

Estacionariedad. Se dice que una serie de tiempo es estacionaria si su media y
Su varianza permanecen constantes y ademas las variaciones estrictamente

periodicas han sido removidas.

La falta de estacionariedad puede ser descubierta al estudiar la gréafica de la
serie de tiempo, en la cual se observara gran dependencia entre la variabilidad y

el nivel de la serie.

Existen varias transformaciones para obtener una varianza constante y con ello

una serie estacionaria. A continuacion se enuncian algunas de ellas:
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Transformaciones logaritmicas y de raices cuadradas

La transformacion logaritmica consiste en trabajar con los logaritmos de la
variable observada en lugar de los valores originales, mientras que en la
transformacion de raices cuadradas se utilizan las raices cuadradas de los

valores de la variable en estudio.
Estas transformaciones resultan utiles cuando se presenta lo siguiente:
a. La varianza es proporcional al crecimiento de la serie.

b. El nivel medio de la serie se incrementa o0 decrece a una tasa constante,
generalmente este supuesto es valido a corto y mediano plazo, ya que a largo
plazo se pierde la confiabilidad del patron de datos (si es que existe), puede

cuestionarse el crecimiento con tasa constante.

Transformaciones de Box Cox

Es también conocida como una transformacion “normalizante”. Esta esta dada

por:
yi-1 si 1£0Y >0

Y A — ﬂ,
ny si 1=0,Y =0

En la practica, cuando es necesario aplicar una transformacion Box-Cox, en

general, resulta adecuadounvalorde 41=0 6 A =%.

e Hacer aditivo el efecto estacional
Se sugiere aplicar este tipo de transformacién cuando existe tendencia en la
serie de tiempo y el efecto estacional aumenta con la media, dicho efecto puede
ser de dos tipos: aditivo o multiplicativo. Cuando su tamafio es independiente de
los demas factores se dice que el efecto es aditivo y multiplicativo cuando su

tamafio es directamente proporcional a la media. Generalmente se utilizan los

siguientes modelos, donde Y,= observacion al tiempo t, m,= media de las

primeras t observaciones, E,= efecto estacional y &, = error aleatorio:
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a) Para el modelo completamente aditivo, Y, =m,+E, +&, ya no es
necesario hacerle transformacion alguna.

b) Y, =mE, +¢,
En este modelo existe un efecto estacional multiplicativo y error aditivo.

c) Y, =mEz¢,
Este modelo es totalmente multiplicativo y es recomendable aplicarle la

transformaciéon logaritmica. El tamafio de esos efectos determinan si se

requiere o no una transformacion.
Hacer que los datos se distribuyan de forma normal

Al realizar estimaciones o llevar a cabo procedimientos de prueba es muy comun
suponer que los datos se distribuyen de forma normal. Utilizando la gréfica de
probabilidad normal se puede constatar si la serie de observaciones
independientes es normal o no, asi como utilizando los coeficientes de asimetria

y curtosis.

Se sabe que para verificar, graficamente, que una variable aleatoria se distribuye
normal, se debe tener el 95% de sus observaciones dentro del intervalo
(— 20-,20). Otra alternativa es llevando a cabo un histograma para revisar como

es la distribucion y de esta forma descubrir si existe o no asimetria. En el caso de
que la variable no se distribuya normal, se puede utilizar una transformacién

“normalizante” como la de Box-Cox.

Funciones de autocovarianza y autocorrelacion

En cualquier andlisis de series de tiempo, resulta necesario el conocimiento de la

estructura particular de dependencia existente entre las variables del proceso, para

poder

concretar el modelo explicativo de la evolucién histérica de la serie. Para ello se

toma como instrumento estadistico de analisis de esta dependencia temporal entre

variabl
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autocorrelacion. Esta ultima generaliza la importante nocion clasica de correlacion al

caso especifico de las series de tiempo. (Gujarati, 2003)
A partir de esta seccion, se utilizan los términos de proceso y serie indistintamente.

El término de autocorrelaciéon se define como “la correlacién entre los miembros de

series de observaciones ordenadas en el tiempo”. (Kendall, 1971)

Es importante sefialar que el modelo de regresion lineal supone que no existe dicha

autocorrelacion en las perturbaciones o errores aleatorios ¢&,, es decir (Gujarati, 2003):
E(ee)=0  tat

El modelo clasico supone que la perturbacion de una observacién cualquiera no esta

influenciada por la perturbacioén relacionada con cualquier otra observacion.

Sin embargo, si existe dependencia se tiene autocorrelacion, es decir:
E(ss,)#0 tet

Existen algunos patrones razonables de autocorrelacion y de no autocorrelacion, donde

£ es el error aleatorio y £ es su estimacion.

En la figura 3.5 se muestran los patrones de autocorrelacion y no autocorrelacion. En el
inciso (a) se muestra un patrén ciclico, en el inciso (b) y (c) una tendencia lineal hacia
arriba o hacia abajo en las perturbaciones, el inciso (d) muestra una tendencia
cuadratica en las perturbaciones y en el inciso (e) no existe patrén sistematico

apoyando el supuesto de no autocorrelaciéon del modelo clasico de regresion lineal.
Existen diferentes razones por las cuales ocurre la autocorrelacion, entre ellas estan:

e Inercia. Es bien sabido que la mayoria de las series de tiempo econOmicas
presentan ciclos, es decir, empezando en el fondo de la recesion, cuando se
inicia la recuperacion economica, las series comienzan a moverse hacia arriba,
en este movimiento ascendente existe un impulso en la serie que continla hasta
gue sucede algo que la hace descender nuevamente. Por consiguiente, es muy

probable que las observaciones sucesivas sean interdependientes.
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E,E £,E X
X X
X %
X
X X X xx
X X% N ol
Xx X - Xx - XX W '
Tiempo Tiempo
(a) (b)
£,& E,&
X
X % % X 3w y
x Xy XX ><><
b X
x X X . xx * X .
% Tiempo X Tiempo
(c) (d)
&, €
X % X X)X * %
% b w X w XX
Tiempo
(e)

Figura 3.5 Patrones de autocorrelacion y de no autocorrelacion. (Gujarati, 2003)

e Sesgo de especificacion por usar variables excluidas. Este problema se presenta
cuando al analizar un modelo donde se excluyeron variables necesarias, se
observa un patron de autocorrelacion, el cual podria ser eliminado al incluir las

variables debidas.

e Sesgo de especificacion por usar una forma funcional incorrecta. Se presenta
cuando no se considera el modelo correcto, y al analizarlo refleja una

correlacion.

e Fendémeno de la telarafia. Se da cuando la variable explicada Y reacciona ante
cambios en las variables independientes XS con un rezago de un periodo de

tiempo, debido a que la implementacion de las decisiones toman tiempo.
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Rezagos. Se producen cuando en un modelo, la variable dependiente esta en
funcién de si misma pero con ciertos retrasos en el tiempo, entonces el término
de perturbacion (error) mostrard un patrén sistematico, debido a la influencia de

la variable retrasada sobre si misma.

Manipulacion de datos. Se presenta cuando se genera informacion para periodos
mayores a través de los promedios, pues se suavizan los datos, eliminando asi
las fluctuaciones. Otra fuente de manipulacion es la interpolacion o extrapolacion

de la informacion.

Por otro lado, los efectos de la autocorrelacion son:

Se obtendran estimadores insuficientes, por lo tanto los intervalos de confianza

seran mas anchos de lo necesario y la prueba de significancia menos fuerte.

La varianza residual 6 tiende a subestimar al verdadero valor de &; incluso si
no esta subestimada esta varianza, la varianza de los estimadores pueden si
subestimar a los verdaderos y como consecuencia de lo anterior, las pruebas
usuales de significacion t de Student y F de Fisher ya no son validas, pues si se

aplican tienden a conclusiones erroneas.

Aungue los estimadores sean insesgados para una muestra en particular tienden
a buscar una visiéon distorsionada de los verdaderos valores poblacionales. En
otras palabras, los estimadores se vuelven sensibles a las fluctuaciones

muestrales.

Para entender lo anteriormente expuesto, considérese una muestra aleatoria de tamafio

T, de una poblacion bivariante formada por las variables Y y X, con ella se pueden

calcular los siguientes estadisticos:

Las medias muestrales de Y (\7) y X ()?) gue se calculan como sigue:
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54

Las cuales son estimadores insesgados de las medias poblacionales, entonces si
se definen las medias poblacionales de Y y de X como g, Yy py,

respectivamente, se puede verificar que:
E(Y_):,UY E(X):ﬂx

Las varianzas muestrales de Y (SYZ) y de X (Sf( ) que son momentos de
segundo orden con respecto a la media, se calculan como sigue:
T T
R B0
Sy = — T Sy = T
A las raices cuadradas de las expresiones anteriores se les denominan
desviaciones tipicas de Y y X, respectivamente. En varias ocasiones, en lugar
de la varianza muestral se utiliza la cuasivarianza muestral, la cual tiene la
misma expresion que la varianza muestral, pero en lugar de dividirse entre T se
divide entre T —1, ya que se pierde un grado de libertad al tomar desviaciones
con respecto a la media. Como se sabe, en las poblaciones infinitas, la
cuasivarianza muestra un estimador insesgado de la varianza poblacional,

debido precisamente a que se divide entre el nimero de grados de libertad.

Denotando a las varianzas poblacionales de Y y X por o y o}
respectivamente, se puede verificar que:
Efs?] =2 Els?] =52

Las varianzas y cuasivarianzas, y aun mas las desviaciones y cuasidesviaciones

tipicas, sirven para medir la dispersion de las variables objeto de estudio.

La covarianza muestral entre dos variables, en este caso entre X y Y, esta

dada por la siguiente expresion:

(v, ~ 7, - X)

SX,Y == T
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La covarianza representa lo fuerte que pueden estar relacionadas dos variables.
Asi, cuanto mayor sea la covarianza entre X y Y, mas fuerte sera la relacién
entre ambas variables. Sin embargo, este estadistico tiene el inconveniente de
gue el valor que toma depende de las unidades de medida de las variables, es
decir, es una medida de caracter absoluto. Por lo tanto, resulta dificil establecer

lo fuerte que pueda ser una relacion a partir del analisis de la covarianza.

Con el fin de evitar el inconveniente antes mencionado, se utiliza el coeficiente
de correlacion lineal muestral entre dos variables, para medir su grado de
asociacion. Este coeficiente es una medida de caracter relativo, cuyo valor esta
acotado entre -1 y 1. Donde el valor 1 indica que el grado de asociacién entre
dos variables es total y positivo, mientras que el valor -1 indica un grado de
asociacion total de caracter negativo. Por otra parte, el valor O refleja que no
existe asociacion entre las dos variables. A partir de las varianzas y de la
correspondiente covarianza, se puede calcular de forma inmediata el coeficiente
de correlacién entre las variables X y Y, el cual se expresa como sigue:

(Y, - V)X, - X)

t=1

D s

t=1

I’-Y,X -

Al estadistico muestral anterior, le corresponde el siguiente coeficiente de

correlacion lineal poblacional, que esta dado por:

Oy

Pyx =
OyOy

E[(Y_IUY)(X _/Ux)]

Ve - ] E[X - ]

El estadistico Iy x es un estimador consistente de p,, , por lo que al aumentar

el tamafio de la muestra I, y converge al parametro pyy .
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Para contar con este Ultimo concepto dentro del contexto de series de tiempo se define

la variable X como X, =Y, ,, es decir, en la expresion anterior se ha definido la

variable X como la variable Y desplazada un periodo.

Si la muestra es lo suficientemente grande, la media y la varianza muestrales de Y
seran practicamente iguales a la media y a la varianza muestrales desplazadas un
periodo.

La covarianza de la variable Y, y X,, definida como Y, ,, se le denota como g, y esta

dada por:

I
o
-

SYl Yo

(Yt - Y) (thl - Y)

M—I

i
N

T-1

A la covarianza anterior se le denomina autocovarianza muestral de primer orden. La
denominacion de autocovarianza se debe a que es una covarianza entre una variable y
la misma variable desplazada, y el calificativo de primer orden se debe al hecho de que

se ha desplazado un periodo. Se utilizara la letra g para designar una autocovarianza,
el subindice de g, indica que la autocovarianza es de primer orden.

La autocovarianza poblacional se debe definir en el contexto de los procesos
estocasticos. Sin profundizar en la fundamentacion estadistica de los procesos
estocasticos se sefalard que en un proceso estocastico estacionario en donde la media

y la varianza se mantienen constantes a lo largo del tiempo, la autocovarianza de

primer orden esta definida por la siguiente expresion:

rn=E [(Yt _IUY)(Yt—l — Hy )]

Analogamente, se define el coeficiente de correlacion muestral de primer orden de la

variable Y de la forma:
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T

(¥ =Y)es-Y)

=2

—

= p1
Entonces, el coeficiente de autocorrelacion teérico de primer orden esta definido como

sigue:

7
Yo
E [(Yt — Hy )(Yt—l — Hy )]
E (Yt — Hy )2

P =

De forma anéloga a la autocovarianza muestral de primer orden se pueden definir las
autocovarianzas muestrales de segundo orden, tercer orden, etc. Asi, la autocovarianza

muestral de orden h estéd dada por la siguiente expresion:

T

Z[(Yt _Y_) (thh _Y_)]
T-h

t=h+1

Oy =

=7n
Como se puede observar, cuanto mayor es el orden de la autocovarianza es menor el
namero de sumandos del numerador de la expresion anterior. Asi, la autocovarianza de
mayor orden que se puede calcular es g;_,, que tendria un solo sumando. Obviamente

entre menos términos intervengan en su calculo, menor fiabilidad tendra este

estadistico del correspondiente parametro poblacional.

Las autocovarianzas indican en qué medida estan relacionados los valores de la
variable con sus propios valores retardados en distintos periodos. El problema que
presentan, es que, al igual que la covarianza son medidas de caracter absoluto. Razén
por la cual es preferible utilizar los coeficientes de autocorrelacion. Asi pues, el
coeficiente de autocorrelacion muestral de orden h estd dado por la siguiente

expresion:
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-
— \2
Z(Yt _Y)
t=1
= Ph
En un proceso estocastico estacionario la autocovarianza tedrica de orden h esta

definida por la siguiente expresion:
yn=E [(Yt — Hy )(Yt—h — Hy )]

Asimismo, el coeficiente de autocorrelacion teérico de orden h esta dado por:

Pn ="
7o

— E [(Yt — Hy )(Yt—h — Hy )]
E (Yt — Hy )2

Como se ha mencionado los coeficientes de correlacidn muestral se obtienen a partir de
una serie de tiempo. Por otra parte, los coeficientes de correlacion tedrica se deducen

de un modelo. El modelo teodrico es el siguiente:
Y =&

Asi, en el modelo anterior la variable Y es igual a una variable de ruido blanco. Es muy

facil trazar el correlograma teorico de este modelo, ya que, al ser E(gtgt): 0 Vt, se

tiene que p, =0 Vt.

Al graficar p, frente a t resulta lo que se conoce como correlograma, como la figura

3.6. Esta es una herramienta muy util para determinar qué tan correlacionado esta el

término de error respecto a los errores pasados.
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P

[ = T = I T
=i ge-=" =

t (tiempo)
Figura 3.6 Ejemplo de correlograma.

Como una variable de ruido blanco se caracteriza por tener nulos todos sus coeficientes

de autocorrelacion, entonces su correlograma teorico aparecera en blanco.

Es importante mencionar que el correlograma es un instrumento que tiene diversas

aplicaciones en el analisis de las series de tiempo.

3.6 Estacionariedad

Las series de tiempo se pueden generar a través de un proceso estocastico o aleatorio
(conjunto de mediciones de algun fendmeno en el tiempo) y un conjunto concreto de
informacion se puede considerar como una realizacidbn del proceso estocéstico

subyacente. (Gujarati, 2003)

Asi como se utiliza informacion muestral para inferir acerca de una poblacion, para las
series de tiempo se utiliza la realizacion para inferir acerca de un proceso estocastico

subyacente.

Se dice que una serie de tiempo es estacionaria cuando su media y su varianza

permanecen constantes a lo largo del tiempo.
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Yt

t (tiempo)
Figura 3.7 Ejemplo de serie (Yt) estacionaria.

Si las caracteristicas del proceso estocéstico cambian con el tiempo se dice que el
proceso es no estacionario. En la practica, es comun encontrar series de tiempo no
estacionarias, pero que cumplen la condicion basica de que su estructura de
comportamiento sea semejante en periodos diferentes de tiempo, es decir, no
estacionarias homogéneas. Estas series poseen la caracteristica particular de que tras

las adecuadas transformaciones de sus datos, se convierten en estacionarias.
La no estacionariedad homogénea puede presentarse de tres formas:

1. Cuando la media no es constante en el tiempo, lo cual se corrige aplicando el

método de diferenciacion.

Yt

t (tiempo)
Figura 3.8 Ejemplo de serie (Y,) con media no constante.
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2. Cuando la varianza no permanece constante en el tiempo, lo cual se corrige
mediante la estabilizacion de la varianza. La transformacion mas utilizada es la

de Box-Cox.

Y,

t

t (tiempo)
Figura 3.9 Ejemplo de serie (Yt) con varianza no constante.

3. Cuando la media y la varianza no son constantes en el tiempo, entonces lo

primero que se corrige es la varianza.

Y,

t

t (tiempo)
Figura 3.10 Ejemplo de serie (Y, ) con media y varianza no constantes.
Cabe sefnalar que cuando la serie es no estacionaria y no homogénea, entonces el
problema no tiene solucion.
Existen dos tipos de estacionariedad: la débil y la estricta. (Guerrero, 2003)
Se dice que un proceso estocastico es estacionario débil si su media y su varianza

son constantes en el tiempo y si el valor de la covarianza entre dos periodos depende
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solamente de la distancia o rezago entre estos dos periodos de tiempo y no del tiempo

en el cual se ha calculado la covarianza.

Entonces si la serie de tiempo Y, es estacionaria, tendra las siguientes propiedades:
Media: E(Y,)=x WVt
Varianza: Var(Y, )= E[(Yt — iy )2] =o. Wt
Covarianza: 7, = Cov(Y,, Y., ) = E[(Y, =z XYoo — )]
La covarianza (o autocovarianza) al rezago h, es la covarianza entre los valores Y, y
Y., €s decir, entre dos valores de Y que estan separados h periodos. Si h esigual a

0, se obtiene y, que es simplemente la varianza de Y ; si h=1, y, es la covarianza

entre dos valores adyacentes de Y .
La estacionariedad puede ser calculada por medio de la funcién de autocorrelacion
definida como:

In
Yo

Pn =

Nétese que si h esigual a 0, entonces p, sera 1.

La estacionariedad débil no garantiza la estabilidad completa del proceso.
Una serie de tiempo es estrictamente estacionaria cuando la probabilidad conjunta de

Y,,Y;,...,Y; es la misma que la distribucion conjunta de: Y,n), Y(2.n)s-1 Y(r4n)- En oftras

palabras, un proceso estocastico estacionario estricto es aquel cuya distribucion

conjunta es invariante con respecto a un desplazamiento en el tiempo:

A fY(hh)Y(zm)...Y(nh)
donde h es el desfase o rezago en el tiempo.
Si se parte de la suposicion de que las variables aleatorias tienen distribucién normal,
entonces la estacionariedad débil coincide con la estacionariedad estricta.
Para el caso de la estacionariedad estricta se deben cumplir tres condiciones:
1. La media es constante y el valor observado para cada periodo puede

representarse por dicha media.
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LY
=<
N—"
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2. Lavarianza es constante:
Var(Y,)=Var(¥,, )= oy
3. El coeficiente de correlacion p, debe depender Unicamente de h, es decir, de la

amplitud del intervalo que los separa.

Una de las propiedades mas importantes de los procesos estocasticos es tener
incrementos estacionarios, es decir, si Z, es un proceso estacionario, entonces
el proceso W, =Z, —Z, , es también estacionario.

Algebraicamente esto puede demostrarse de la siguiente manera:
E(Wt) = E(Zt - Zt—l)

= E(Z)-EZ.)
= H—H
= 0

Var(w,)=Var(z, -Z,,)
=Var(Z,)+Var(z,,)-2Cov(Z,,Z, ,)
=0’ +0° -2y,
=20 -2y,
= 2(0'2 - 71)
COV(Wt Wi ) = E[(Wt - ﬂ) (Wt+h - :“)]
= E[\NtWt+h]
= E[(Zt - Zt—l)(ZtJrh - Zt+h—1)]
E(tht+h - tht+h—1 - Zt—lzt+h + Zt—lzt+h—1)
= E(tht+h )_ E(tht+h—1)_ E(Zt—lzt+h )+ E(Zt—lzt+h—1)
=Ph =V~ Vha T h
=2, —Vha ~ Phn
Cov(Wt ,WHh) depende solo de h y la media es constante, por lo tanto W, es un

proceso estacionario.
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Si se supone que el origen de Y es desplazado de Y, hasta Y,,,, entonces si se
espera que Y, sea estacionaria, la media, la varianza y la covarianza de Y,,,, seran las

mismas que las de Y,. Por lo tanto, si una serie de tiempo es estacionaria, su media, su

varianza y su autocovarianza permanecen iguales sin importar el momento en el cual se
midan.

Dado que en la practica sOlo se tiene una realizacion muestral, entonces se podra

calcular Unicamente la funcion de autocorrelacion muestral denominada: p, . Pero para
esto antes se debe calcular la autocovarianza muestral al rezago h, definida como: 7,,,

y la varianza muestral definida como: 7, ; que estan definidas como sigue:

T

>, -7, -7) > (1, V)

A _ t=h+1 A t=1
T

Yh = T_h y Vo =

donde T es el tamafio de la muestray Y es la media muestral.
Por lo tanto, la funcién de autocorrelaciéon muestral al rezago h es:
A~ Th
h =~
Yo
Que representa la razén entre la autocovarianza y la varianza muestrales. La gréfica de

P, frente a h se conoce como correlograma muestral.

3.7 Diferenciacion

La forma mas comdn de encontrar una serie de tiempo no estacionaria homogénea, es
cuando su media no es constante a lo largo del tiempo. Puede mostrar existencia de
tendencias crecientes y decrecientes e incluso de cambio de pendiente dentro de estas
tendencias. Estos problemas pueden corregirse diferenciando una o mas veces la serie,
obteniendo una serie estacionaria. Si se diferencia una vez, la serie resultante se
conoce como “la de primeras diferencias”. (Guerrero, 2003)

Si la serie de tiempo es no estacionaria en la media, es decir, que muestre un
crecimiento constante a lo largo del tiempo o tendencia lineal, se puede transformar en

estacionaria obteniendo sus primeras diferencias. Se aplica el método de diferenciacion
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gue consiste en restar los valores de las observaciones uno de otro en un cierto orden,
hasta obtener una serie estacionaria. Donde la nueva serie {Xl,Xz,...,Xt_l} esta
formada por la serie original {Yl,Yz ooy Y, } La primera diferencia esta dada por:

VY, =Y, =Y
El proceso puede repetirse tantas veces como Sea nhecesario para asegurar la
estacionariedad. Sin embargo, son raras las ocasiones en que son necesarias dos o
mas diferenciaciones. De hecho, la primera diferenciacion corrige el desnivel de la

media, mientras que la segunda corrige los cambios de pendiente de la tendencia de la

serie de tiempo. Cabe sefalar que la segunda diferencia no se obtiene de restar
Y, —Y,_, sino que esta dada por:
V2, =VY, -VY,,

= (Yt _Yt—l)_ (Yt—l _Yt—Z)

=Y, -2Y, ,+Y,,
Como se puede notar, cada vez que se realiza una diferencia se pierde una
observaciéon, una vez que se ha eliminado la tendencia, si se sigue diferenciando se
obtendran series sin tendencia; sin embargo, se pierden observaciones y el modelo
puede volverse complicado. Cuando se elimina una tendencia se quiere obtener una
serie que pueda ser analizada facilmente, para después introducir nuevamente la

tendencia, por ejemplo, si se calcularon las primeras dos diferenciaciones obtiene:

Xe=Yy =Yy
Entonces, puede reconstruirse la serie de tiempo en forma recursiva de la siguiente
manera:
Y, =X, +Y,

=X+ X, +Y,
=X+ X+ X+ X 5+

Una vez aplicando lo anterior, la media sera constante y por lo tanto la serie sera

estacionaria.
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A continuacién se enunciaran tres formas fundamentales para identificar el hecho de

gue una serie sea no estacionaria:

Observando la gréfica de la serie, tratando de ver si existen distintos niveles
medios, tendencias, cambios de pendiente, etc.

Observando el grafico de la funcidon de autocorrelacion (correlograma muestral).
Cuando una serie de tiempo es no estacionaria en su media tiene una funcién de
autocorrelacion en la que los rezagos se amortiguan muy lentamente, ademas de
un primer coeficiente muy cercano a la unidad, lo cual indica la necesidad de una
diferenciacion. Cuando se consigue hacer estacionaria la serie de tiempo, el
correlograma cambia totalmente de aspecto, en el sentido de que se produce
una amortiguacion de los rezagos en una forma mucho mas rapida, incluso
exponencial en el caso de los procesos autorregresivos.

Analizando si los coeficientes del modelo ya estimado cumplen las condiciones
de estacionariedad.

La expresion final para la nueva serie Z,, que serd protagonista de las etapas de la

metodologia de Box-Jenkins se puede expresar en términos del operador de retraso B

o del operador de adelanto F .

El operador de retraso B esta definido por la siguiente relacion:

BZ, =27, Wt

Cuando se aplica sucesivamente este operador se obtiene el siguiente resultado:

B2z, =B(BZ,)=2,,
B°z, = B(B?Z,)=2Z, ,

B"Z, =B(B"'z,)=2,,

Por lo tanto, en general se tiene:

B"Z,=Z,, para h=012,.., y Vt

Cuando se opera B" a Z, el resultado que se obtiene es la variable retrasada h

periodos.

Partiendo de lo anterior, el operador diferencia puede escribirse en funcién de la

operacion retraso como:
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VY, =Y, =Y,
=Y, — BY,
=(1-B),
Porlotanto V=1-B.
A continuacion se define el operador adelanto en términos del operador de retraso de la
siguiente forma:
F=B"
FZ, =27,
F"2, =2

t+m

3.8 Metodologia de Box-Jenkins

La metodologia de Box-Jenkins trata sobre el andlisis de series de tiempo: prediccion y
control, la cual estableci6 una nueva serie de herramientas de prediccion para el
andlisis univariante. Cuando se habla de analisis univariante se esta considerando que
la estimacion y prediccion de valores futuros de una serie de tiempo se basara
Gnicamente en los valores anteriores de la misma serie y no en los de otras variables
exdgenas. Las predicciones en este tipo de andlisis se efecttan mediante un modelo
tedrico (expresion algebraica que relacionara el valor actual de la serie con valores
precedentes de la misma y con ciertas perturbaciones), que se ajusta a los datos de la
serie. Este tipo de modelos se conocen con el nombre de: Modelos Autorregresivos
Integrados de Medias Méviles ( ARIMA). (Bowerman, O Connell y Koehler, 2007) Estos

modelos pueden expresarse en su forma general de la siguiente manera:

Y, = TV, Yo Y180 EgrenErn )
donde Y, es el valor de la variable en el periodo t y ¢, es la perturbacion aleatoria en el
periodo t.

Box y Jenkins propusieron una familia amplia de modelos ARIMA vy desarrollaron una
metodologia que consiste en elegir el miembro de esta familia que pueda considerarse

generador de la serie de tiempo real en estudio. Después utilizan el modelo elegido
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para predecir valores futuros de la serie. La identificacién del miembro 6ptimo de la
familia ARIMA se lleva a cabo a partir de la observacién de dos funciones calculadas
con los datos de la serie: las funciones de autocorrelacion simple y parcial. La funcion
de autocorrelacion simple fue anteriormente definida. La funcién de autocorrelacion
parcial es importante para la identificacion de modelos autorregresivos, ya que sin ella
seria practicamente imposible conocer el orden del proceso (maximo desfase de la
variable Y en el modelo). La funcion de autocorrelacion esta formada por los
coeficientes de autocorrelacion parcial de los diferentes desfases, los cuales se pueden
definir de la siguiente forma: el coeficiente de correlacion parcial con rezago h muestra
la correlacion existente entre las observaciones de Y alejadas h periodos, después de
eliminar los efectos intermedios del resto de las observaciones. La funcion de
autocorrelacion parcial ademas de identificar los modelos ARIMA también da el

namero requerido de pardmetros.

El supuesto basico de la metodologia Box-Jenkins es que los valores sucesivos de la
serie temporal son dependientes estadisticamente, ya que si esto no ocurriera asi,
entonces no se podrian inferir valores futuros a partir de valores pasados, por lo que no
tendria sentido este tipo de andlisis univariante. Pueden destacarse los siguientes
aspectos de esta metodologia:

e Las predicciones deben tener un horizonte de corto plazo. Los modelos ARIMA

son idéneos para predicciones a corto plazo debido a que la relacion estadistica
que vincula Y, con los valores precedentes de la serie, generalmente contienen

pocos términos y siempre los mas recientes, por lo que ésta se diluye con el
tiempo. Por otra parte los intervalos de confianza que acompafan a las
predicciones, van ampliandose conforme se alejan en el tiempo, hasta que llega
un momento que dichas predicciones tienen un error probable tan grande que

pierden su utilidad.

e Los datos deben tomarse siempre en intervalos iguales de tiempo, de lo contrario
se romperia la homogeneidad de la serie. La metodologia Box-Jenkins sélo se

puede aplicar a variables discretas. Sin embargo las variables continuas siempre
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se pueden convertir en discretas eligiendo las observaciones a intervalos iguales

de tiempo.

e Para la construccion de un buen modelo de ARIMA son necesarios al menos 50
datos, pero si el modelo tiene una variacion estacional es deseable un tamafio de

muestra mayor, de al menos cinco periodos estacionales completos.

e Las series utilizadas deben ser estacionarias.

3.8.1 Proceso de modelacion de Box-Jenkins

Box-Jenkins proponen un procedimiento de cuatro etapas cuyo objetivo es encontrar un

modelo que pueda considerarse como generador de la serie de tiempo en estudio.

Este proceso se caracteriza sobre todo por ser iterativo, en el sentido de que si el
resultado no es satisfactorio en cualquiera de las etapas, debe volverse al principio. En
el figura 3.11 se presentan las cuatro etapas.

Para facilitar los calculos se usa Eviews, paquete estadistico que puede ser empleado
para llevar a cabo analisis estadistico general, pero es especialmente Gtil para realizar
andlisis econométrico, como modelos de corte transversal, datos en panel y estimacion

y prediccién con modelos de series de tiempo.

Etapa 1: Identificacion

Andlisis exploratorio

Box y Jenkins proponen una familia de modelos ARIMA como posibles generadores
de la serie de tiempo dada. Primero se grafica la serie objeto de estudio para identificar
si es 0 no estacionaria. Si no lo es se procede a realizar las transformaciones
adecuadas para convertirla en estacionaria. Con la serie estacionaria se realiza la

eleccion del miembro de la familia que mejor se adapte a la serie de datos.
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Figura 3.11 .Metodologia Box-Jenkins. (Gujarati, 2003)

Uno de los métodos formales para analizar si una serie es estacionaria es el test de
Dickey Fuller (DF), test de raices unitarias mas difundido, que presenta una variante
denominada test de Dickey Fuller aumentado (ADF). El test de Dickey Fuller aumentado
(ADF), gue permite identificar la presencia de raices unitarias, considera un modelo

autorregresivo de primer orden: (Guerrero, 2003)

Yi=u+pY¥+a
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donde & y p son parametros a estimar y a, es un término del error que se supone
cumple la propiedad de ruido blanco. Dado que o es un coeficiente de autocorrelacion

que, toma valores —1< p<1, si p=1, la serie Y, es no estacionaria, la varianza

decrece en el tiempo. Si el valor de p >1, entonces se dice que la serie es explosiva.

De esta forma, la hipotesis de estacionariedad de una serie puede ser evaluada

analizando si el valor absoluto de o es estrictamente menor que uno. Este test plantea

como hipétesis nula la existencia de una raiz unitaria:
H,:p=1
H,:p>1

La interpretacion al test estadistico ADF seria: Se rechaza la hipodtesis nula si el
estadistico de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) es mayor que los valores criticos de
MacKinnon®. Por lo tanto se afirmaria que la serie es estacionaria en la componente
regular; caso contrario hay un problema de raices unitarias que amerita una primera

diferencia para resolver el problema de no estacionariedad.
Estudio de la estacionariedad

El tratamiento de la estacionariedad en los modelos ARIMA se da habitualmente
cuando los datos son mensuales, como en el caso de este trabajo, es decir, en un
contexto de prediccion a corto plazo. Por ello, el tratamiento de la estacionariedad debe

ocupar un papel central en el proceso de modelizacion.

Los modelos ARIMA tratan de captar el comportamiento estacional en forma similar al
componente regular. En este sentido, el componente estacional puede exigir una o

varias diferencias de orden estacional (D).

Una vez estudiados los rasgos mas importantes de la serie de tiempo, se puede

proceder a calcular la desviacion estandar a las transformaciones realizadas a la serie

2 MacKinnon (1991) estima los valores de respuesta del test utilizando los resultados de la simulacién,
permitiendo que se calculen los valores criticos de Dickey-Fuller para cualquier tamafio muestral y
cualquier nimero de variables explicativas. El programa Eviews proporciona de manera automatica
esta salida.
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original, por ello, se eligira entre ellas la que posea menor desviacion estandar y se

procedera a la identificacion del modelo ARIMA a través de esta seleccion.
Identificacién de posibles modelos ARIMA

El primer paso en el analisis de una serie es la identificacion del modelo. Si la serie no
presenta estacionalidad, determinar los ordenes del modelo ARIMA(p,d,q), y si la
serie presenta estacionalidad de periodo E, los 6rdenes del modelo seran de tipo

multiplicativo ARIMA(p,d,q)(P, D,Q)E . (Bowerman, O"Connell y Koehler, 2007)

Una vez determinados los parametros d y D en el andlisis exploratorio, el siguiente

paso sera identificar los parametros pPp y q vy, si la serie presentara el caso de
estacionalidad, los parametros P y Q. El instrumento técnico basico para identificar un

modelo ARIMA es la denominada funcién de autocorrelacién simple y parcial. Las
autocorrelaciones parciales tienen un comportamiento contrario a las autocorrelaciones
simples: se cortan para los procesos autorregresivos y decaen exponencialmente o en

forma sinusoidal para los modelos de media mévil.

En la practica cuando se estudia las autocorrelaciones simples y parciales obtenidas a
través de un conjunto de datos, se observan las primeras autocorrelaciones que son las

mas confiables y la identificacion se realiza a partir de éstas.

Sin embargo, es importante el analisis de la componente estacional. Por lo tanto, si al
calcular las autocorrelaciones se notard que, luego de un corte o decaimiento inicial
correspondiente al comportamiento de un AR o MA, las autocorrelaciones reaparecen
nuevamente tomando valores altos alrededor del periodo estacional. Esto significa
pues, que hay dos enlaces: uno entre periodos sucesivos como en cualquier modelo
ARIMA 'y otro entre periodos distintos. Por lo tanto, se necesita usar un modelo de tipo
multiplicativo y se presenta como la combinacion de dos modelos

ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)., donde el primero corresponde a la parte regular y el

segundo a la parte estacional.

No resulta facil seleccionar un modelo ARIMA. En muchas ocasiones se tendran

dudas razonables sobre el modelo mas adecuado. Es importante tomar en cuenta que
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la etapa de identificacion del modelo no representa una decision irreversible, sino como

el inicio de un proceso de seleccion que puede ser revisado en etapas sucesivas.

Es importante sefialar que en esta etapa se puede considerar un estadistico que

permito continuar con la etapa de la seleccién del modelo.

En el programa Eviews se incorpora el estadistico Q de Ljung-Box (Bowerman,

O’Connell y Koehler, 2007):

Q= n(n+2)i e

ke N—m

para n datos y m coeficientes, que se distribuye aproximadamente como una x> con

(n —m-— p) grados de libertad, bajo la hipétesis nula:
Ho:po=p,=...pn =0

Es decir, sélo si el valor de Q calculado supera el tedrico de las tablas, podra

rechazarse la hipotesis nula de todos los coeficientes de autocorrelacion y tendra
sentido buscar el orden del proceso ARIMA correspondiente. En caso contrario, la

serie analizada parece corresponder a un ruido blanco.

Etapa 2: Estimacion

Una vez identificado el presunto modelo se procede a estimar los parametros de éste,
que pueden ser obtenidos mediante paquetes estadisticos, como Eviews.

Si ,Bi es la estimaciéon de los parametros f,, la primera etapa en la validacion del
modelo consistira en comprobar si los coeficientes S, son significativamente distintos
de cero. Para ello, sobre cada parametro, se planteara la hipétesis nula:

H,:B =0

Dicha hipétesis puede ser interpretada como que la variable asociada al parametro f;

no mejora el ajuste con respecto al obtenido con las restantes variables incluidas en el

modelo. Si el p-value asociado al valor del estadistico de contraste t es menor que «,
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se rechazard la hipotesis nula al nivel de significacion «, y se concluira que el

parametro es significativo y sera considerado en el modelo.

El hecho de que el modelo identificado sea adecuado no debe hacer descartar la
posibilidad de que otro modelo algo mas complejo pueda ajustarse mejor a la serie
observada. Para comprobar si algun otro modelo se ajusta mejor conviene utilizar la

técnica de sobre ajuste, es decir, estimar cada uno de los modelos obtenidos al

aumentar en una unidad cada uno de los 6rdenes p, q, Q y P en el modelo original.

Una cuestion importante en el analisis de los coeficientes es el examen de
estacionariedad e invertibilidad. En las salidas que proporciona el Eviews suele
aparecer junto al coeficiente estimado los coeficientes de estacionariedad e
invertibilidad. Si el modelo estimado cumple con la estacionariedad, procede de
factorizar la parte autorregresiva y se concluye que si el coeficiente de estacionariedad
estd proximo a 1, es un indicio de que el modelo no es estacionario, siendo
aconsejable, en este caso, tomar una diferencia adicional. Por otra parte, para
comprobar si el modelo estimado es invertible se factoriza la parte media mévil y se
concluye, si algun valor de coeficiente de invertibilidad esta proximo a 1, seré indicativo
de que el modelo estimado es no invertible. En muchos casos, este problema se ha
podido producir como consecuencia de una sobre diferenciacion. Para completar el
andlisis de los coeficientes, es conveniente examinar la matriz de correlacién entre los
coeficientes estimados con el objeto de detectar si existe el problema de
multicolinealidad. Cuando la correlacién entre dos coeficientes estimados esta préximo
a 1, sera un indicio suficiente para considerar que existe un problema grave de
multicolinealidad. Si esto ocurre los coeficientes estimados serian muy inestables con lo
que podria cambiar mucho de una realizacion a otra. Para evitar este problema puede
ser conveniente eliminar algun parametro del modelo con el objeto de conseguir unos
estimadores mas estables aln a costa de que el grado de ajuste sea pequefio, y en
consecuencia, lo que se debe entender en esta primera etapa, que los coeficientes
deben ser estadisticamente significativos, que el modelo estimado cumpla con la
estacionariedad e invertibilidad y que los coeficientes estimados no tengan el problema

de multicolinealidad.
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Etapa 3: Comprobacion del diagngstico

Box yJenkins proponen pruebas estadisticas para comprobar la adecuacion del modelo
elegido a los datos. Esto es, una vez que un modelo se ha identificado y sus
pardmetros se han estimado, es necesario detectar si existen violaciones a los
supuestos, lo cual se realiza a través del analisis de los residuales. Se considera como
residual aquella parte de las observaciones que no es explicada por el modelo, es decir,
los residuales miden la discrepancia entre los valores observados y los valores

estimados.

La validacién consistira que el residuo tiene media cero, que es estable en varianza,
que sus observaciones estan incorrelacionadas y que procede de una distribucién

normal.

Respecto de la nulidad de la media y la estabilidad de la varianza de la serie de los
residuos, la primera es consecuencia del método de estimacion de los coeficientes del
modelo, mientras que la segunda es consecuencia de la estabilidad en la varianza de la

serie de los residuos.

Los residuos deben ser incorrelacionados, es decir, no debe existir ningun tipo de
correlacion en la serie de residuos y para este fin se pueden utilizar las funciones de
autocorrelacion y las funciones de autocorrelacion parcial. Sin embargo, un valor fuera
de los limites de confianza en los retardos iniciales deberia ser considerado como un
indicio claro de que el modelo no es correcto. Un estadistico adecuado para contrastar
la hipétesis de independencia, aleatoriedad o ruido blanco de los residuos es el
estadistico de Box-Ljung que, para cada coeficiente de la funciéon de autocorrelacién
simple, permite contrastar la hipétesis nula de que todos los coeficientes anteriores,
hasta el correspondiente, son nulos. La interpretacion es, si el nivel de significancia
critico o el p-value es menor que «, se rechazara la hipotesis nula al nivel de
significacién «, caso contrario se aceptaria que los residuos tienen un comportamiento

independiente, aleatorio o de ruido blanco. (Bowerman, O"Connell y Koehler, 2007)

El estadistico de Jarque-Bera se utiliza para determinar si la serie sigue una distribucion
normal. Un valor bajo de la probabilidad conduce a rechazar la hipétesis nula de una

distribucion normal. Si el valor obtenido del estadistico Jarque-Bera es inferior al valor
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de referencia de tablas y la probabilidad es distinta de cero, podemos suponer que la
serie presenta caracteristicas normales. (Bowerman, O Connell y Koehler, 2007)

Otros estadisticos que ayudan a determinar las caracteristicas de los errores son los
test de diagnostico de modelos disponibles en el Eviews, como identificacion de los
residuos al cuadrado, normalidad de los residuos, correlacion serial de los residuos y

heterocedasticidad autorregresiva condicional en los residuos.
Analisis de intervencidn

El objetivo del llamado analisis de intervencion consiste en introducir variables en el
modelo que permitan reflejar la presencia de cambios en la serie que no responden a
ningun patrén sistematico de comportamiento. La estrategia basica consiste en, una vez
identificado el modelo ARIMA, estimarlo incluyendo una o mas variables ficticias que

representen cambios inusuales. Los tipos basicos de variables de intervencién son:

e La variable impulso, se trata de un atipico aditivo, el efecto de la observacion

andémala es inmediato y dura solo un periodo.

e La variable escalén, conocido también como level shift, es el caso opuesto, en el

que dicho efecto es permanente.

¢ Finalmente la situacion intermedia en que el efecto de la observacién anémala no
es permanente pero persiste durante algun tiempo. Este tipo de atipicos recibe el

nombre de “transitorio” o “temporary change”.

A efectos de incorporar a los modelos aspectos de tipo cuantitativo, se ha hecho
habitual definir las denominadas variables ficticias o Dummy que toman el valor de 1 si

ocurre el fenbmeno y 0 en caso contrario.

La seleccion de las variables de intervencion y su modelizacion vendran guiadas por el
fendbmeno a modelizar y, por supuesto, por las pruebas de validacion que se tratan en la

fase de comprobacién del diagndstico.

Etapa 4: Prediccién

Una vez seleccionado el modelo definitivo que cumple satisfactoriamente los criterios

de evaluacion establecidos, puede pasarse a la etapa de prediccion. En la mayoria de
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los casos, el problema consiste en obtener estimaciones de las predicciones futuras,
aunque también puede resultar util analizar cdmo se habria comportado el modelo si
hubiera tenido que hacer una prediccion dentro del periodo histérico ya conocido, que

ha servido de base a su estimacién y contraste.

Es importante en esta etapa de prediccién evaluar la capacidad predictiva del modelo,
esta evaluacién dependerd que los errores de prediccion un periodo por delante en
media, sean menores comparadas con la desviacién tedrica. El error relativo es en
realidad una aproximacion al error de prediccion un periodo por delante en términos

relativos. (Bowerman, O Connell y Koehler, 2007)

Yi — Yt
Y

error relativo =

El error relativo se calcula asi porque es mas correcto para que se pueda comparar la

media de estos errores con la desviacidn tipica residual del modelo.
Para el periodo histérico pueden realizarse dos tipos de prediccion:
e La estética, o paso a paso
e La dinamica, o en cadena

Las predicciones estéatica y dinamica coinciden solo para el primer periodo, pero, a
partir del segundo periodo, la prediccién dinamica utiliza el valor estimado y no el valor
real del periodo precedente.

La prediccidn estatica informa, pues, de los errores que se hubieran cometido de utilizar
el modelo para predecir solo un periodo por delante. La prediccién dinamica deja al

modelo que vaya realimentando sus propias predicciones.

Naturalmente, a efectos de una auténtica prediccion hacia futuro, solo sera posible el
segundo tipo de prediccion. Cuando se disponga de nueva informacion real sobre los
periodos de prediccién, puede comprobarse el grado de error de nuestras estimaciones
(un criterio a posteriori basico para enjuiciar la validez del modelo). Aunque puede

reestimarse el modelo con cada nueva estimacion disponible, la practica habitual es
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continuar con los mismos pardmetros estimados durante varios periodos, aunque

alimentando el modelo con los valores conocidos de los errores realmente cometidos.

Cuando el modelo queda rechazado en cualquiera de estas etapas, la metodologia
Box-Jenkins sugiere el modo de mejorarlo, con lo cual se vuelve a la etapa 1y se repite

el proceso.

3.8.2 Modelos de promedios moviles (MA)
Este tipo de modelos se introdujeron con el fin de representar a un proceso estocastico

{Yt} como una suma finita ponderada de choques aleatorios, es decir, que las variables

del proceso son generadas por una combinacion lineal de ruidos blancos actuales y

pasados.

Cuando se habla de promedios o medias moviles, pareciera que la forma de obtener el
modelo es promediando los choques que intervienen, pero no es asi, ya que no es
necesario que los pardmetros sean positivos y tampoco que al sumarlos el resultado

sea la unidad, como sucede en los promedios.

Si se define un proceso estocéastico puro como {Zt}, con media x# =0, varianza o y
se asume que las perturbaciones aleatorias estan distribuidas independientemente a

través del tiempo, entonces el proceso {Yt} se conoce como proceso de medias

moviles de orden (. Se denota como MA(q) y esta dado por: (Bowerman, O Connell y

Koehler, 2007)
V=624 +6Z ,+..+0.Z

donde 6’1,6’2,...,9q determinan las ponderaciones y son constantes que pueden ser

positivas 0 negativas. Se supone, por convencion, que 6, =1, entonces el modelo se

expresa de la siguiente forma:

Y.=2,+0Z +...+ Hthfq
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Todo proceso de medias mdviles de orden finito siempre va a ser estacionario y va a
tener una memoria que alcanza tantos periodos como orden tiene el proceso, las
covarianzas y los coeficientes de autocorrelacion distintos de 0, en numero igual al

orden del proceso.

Los modelos de medias moaviles son utilizados en varios campos de estudio,
principalmente en la econometria, debido a que los indicadores econdmicos son

afectados por muchos eventos aleatorios.

Una de las ventajas que se presentan al utilizar los modelos de medias méviles es que
se reduce considerablemente el nimero de parametros, siendo este uno de los
propdsitos que se persiguen cuando se esta analizando un fendmeno, ya que se busca
representar el proceso en el menor nimero de parametros posible, lo cual se conoce
como principio de parsimonia. Este principio tiene como objetivo obtener el modelo que
represente de la mejor manera el fenbmeno que se esta estudiando, pero evitando

cuantos parametros sea posible.

3.8.3 Dualidad entre los modelos de medias moviles (MA) vy

autorregresion (AR)

El modelo de medias méviles de primer orden MA(l) se define como: (Bowerman,

O’"Connell y Koehler, 2007)
Y, =Z,+06,Z,,
del cual se deriva:
Y,=2,,+6Z,
Y. ,=2Z, ,+6Z, ,

Para facilitar la forma de expresar lo anterior se utiliza comunmente —@ y al despejar

Z, .,y Z, ,setiene:

Zt—l = Yt—l + let—Z
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Zi, =Y, +0,Z 4
Cuando se sustituye la formula de Z, ; en la expresion para Y, se obtiene:

Yt = Zt + 01(Yt71 + letfz)
=Z +60Y_ +67Z,

Sustituyendo ahora Z, , en la expresion anterior:

Y, =Z +0Y + elzzt—z
= Zt + 6’1th1 + 912 (Yt—2 + elztff’a)
=Z, 40, +0,,+0°Z,

Si se continva sustituyendo se obtiene que:
Y, =6Y  +O0N _,+ 0N +..+Z,

Cuando se trabaja con modelos de orden mayor, lo anterior resulta valido. A la
expresion anterior se le llama forma invertida de un proceso de medias mdviles que,
como se vera a continuacion, corresponde a la ecuacion de un proceso autorregresivo

de orden infinito.

3.8.4 Modelos autorregresivos (AR)

Los procesos autorregresivos son aquellos que expresan los valores de las variables
aleatorias del proceso como una media ponderada de variables anteriores, junto con un
ruido blanco actual. También suele interpretarse a este tipo de procesos como modelos
de regresion mudltiple, pero con la diferencia de que la variable dependiente no es

explicada por las variables independientes, sino por valores pasados de la misma,
ponderados de acuerdo con los coeficientes de regresion denotados por @, ,..., D ool

esa razon recibe el nombre de autorregresivo, ya que se necesita a si misma.
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Se define {Zt} COmo un proceso puro que tiene media 0 y varianza o, entonces el

proceso {Yt} recibe el nombre de modelo autorregresivo de orden P y se denota por
AR(p).

Su expresion esta dada por: (Bowerman, O Connell y Koehler, 2007)

Y, =@)Y,, +..+ DY, +Z

3.8.5 Modelos mixtos autorregresivos y de medias moviles (ARMA)

Los modelos mixtos o procesos ARMA son una generalizacion de los modelos MA y
AR, que resultan de afadir una estructura de medias moviles a un proceso
autorregresivo 0 una autorregresiva a un proceso de medias mdviles. Ademas debe

preservarse el principio de parsimonia.

Un modelo ARMA(p,q) esta descrito por la siguiente ecuacion: (Bowerman, O"Connell

y Koehler, 2007)
Y, =Y, +..+D )Y, +Z,+07Z ,+.+60,Z,,

Comunmente en la practica, las series de tiempo que se encuentran son no
estacionarias, debido a que tienen tendencia, varianza no constante o porque estan
influenciadas por la estacionalidad. Cuando se presenta tendencia esta puede ser
eliminada por medio de la diferenciacién, de lo que resultan los modelos ARIMA que

se explican a continuacion.

3.8.6 Modelos autorregresivos integrados de medias moviles (ARIMA)

En general, las series de tiempo de variables econémicas con las que se trabaja
normalmente suelen tener una evolucién presente en el tiempo, lo que suponen que es
un proceso con una media que no es constante y por lo tanto el proceso estocastico
generador de la serie de tiempo no cumple las condiciones basicas para poder ser

estacionario. Sin embargo, muchas de las series no estacionarias poseen una no
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estacionariedad homogénea por lo que se pueden convertir en series estacionarias si
se les aplica las transformaciones adecuadas sobre los datos de las series, es decir, si
la serie es no estacionaria en la media se aplica la diferenciacion y si es no estacionaria
en la varianza, se aplica la transformacion de Box-Cox. Una vez que se dispone de una
serie estacionaria se le puede aplicar la metodologia de Box-Jenkins para identificar
posibles candidatos de la familia ARIMA como generadores de la serie de tiempo

objeto de estudio.

Los modelos ARIMA nacen de la necesidad de analizar los fenémenos de tipo
caminata aleatoria, con el objeto de eliminar los factores no estacionarios de variacion
gue convertiran al modelo en uno estacionario. Si se supone que se tiene una serie no-

estacionaria debido a que su media no es constante, entonces se procede a aplicar la

. . .y . . . d .z
diferenciacion; si Y, es reemplazada por la diferencia V'Y, en la ecuacion del modelo

ARMA(p,q): (Bowerman, O"Connell y Koehler, 2007)
Y, =@, +..+OY, +Z,+0 2, +..+ 0,72,

Entonces, el modelo resultante es apto para describir ciertos tipos de series de tiempo
. . . d .
no estacionarias. Se define W, =V"Y, como la forma generalizada del modelo

ARIMA :
W, =®0W,, +..+OW,_ +Z +..+6,Z_,
En términos del operador de retraso se tiene que:

®(B)VYY, =6(B)z,, d=>1

O(BW, =0(B)Z,

donde el término (D(B) representa un polinomio autorregresivo de orden P vy G(B)

representa un polinomio de medias maoviles de orden (.

Cuando se habla del término integrado en el modelo ARIMA, significa que Y, , resulta

de la inclusién del operador V¢, obteniéndose asi una suma infinita o integracién de
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términos W, . Dicho proceso define la d-ésima diferencia de los datos, razén por la cual
el modelo se denomina Autorregresivo Integrado y de Medias Moéviles, ARIMA de
orden (p,d,q), donde P es el nimero de términos autorregresivos y ( es el nUmero
de términos de media mavil. En la practica, generalmente se tiene que d =1.

A pesar de que los modelos ARIMA son aplicados a muchos fendmenos, existen
series que no se pueden describir por medio de estos modelos, es por ello que resulta

necesario ampliar la utilidad de los modelos ARIMA para el caso en que se tengan

series de tiempo no estacionales.

Una serie de tiempo no estacionaria en la media, debido a la estacionalidad es aquella
que tiene la siguiente caracteristica: presenta fluctuaciones que se presentan de forma
redundante cada periodo (normalmente un afio), aunque pueden existir cambios
graduales a lo largo de los afios.

El periodo estacional se define por E, el cual involucra E observaciones intermedias y
D representa la diferenciaciéon estacional. Por lo tanto se utiliza el operador VE,
donde se eliminan E x D observaciones en forma automatica, por lo cual se pueden
tener expresiones totalmente estacionarias del tipo ARII\/IA(P, D,Q)E como:

(Bowerman, O"Connell y Koehler, 2007)
(8% JveY, = 6(B° )z,
donde: CD(BE) = polinomio autorregresivo estacional de orden P .
H(BE ): polinomio de medias méviles estacional de orden Q.

{Zt} = sucesion de elementos de ruido blanco.

Como se puede notar, es posible aplicar las mismas consideraciones tanto a los
modelos estacionales como a los procesos puramente estacionales, lo cual es de gran
utilidad, ya que es comun encontrar series de tiempo estacionales y no estacionales.
Para tener en cuenta ambos efectos, Box-Jenkins sugieren el siguiente modelo:

(Bowerman, O Connell y Koehler, 2007)
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®(BE VoY, = ¥(B )z,

donde Z, es generado a través de un proceso ARIMA(p,d,q) y no es ruido blanco, es

decir:
®(B)V'Z, =0(B)a,

donde el ruido blanco esta representado por 4@, . A continuacion se presenta el modelo

estacional multiplicativo:
o(B)o(B* V*VRZ, = 6(B)¥(B
Este modelo se denota como ARIMA(p,d,q)P,D,Q).. (Bowerman, O Connell y

Koehler, 2007)

Como es natural, cuando existe mayor complejidad en el modelo, a este le

correspondera una estructura mas compleja.

3.8.7 Comportamientos tipicos de la FAC Y FACP

Para realizar la primera etapa de la metodologia de Box-Jenkins, es necesario tener
presentes las caracteristicas de la funcion de autocorrelacion (FAC) y de la funcién de

auocorrelacion parcial (FACP), las cuales se presentan en la tabla 3.1.

Tabla 3.1 Caracteristicas de la FAC y la FACP de modelos generales no
estacionales

PROCESO FAC FACP
Convergencia a cero, con | Solo las primeras p
AR(p) comportamiento dictado por la ecuacion: | autocorrelacionales parciales son
(I)(B)ph =0,para h>p. distintas de cero.
MA(q) Solo las primeras autocorrelaciones son | Sucesion infinita convergente a
distintas de cero. cero.

Comportamiento irregular de las primeras | Sucesion infinita convergente a
g autocorrelaciones y después convergen | cero.

ARMA(p,q) a cero de acuerdo con: CD(B),Dh =0,
para h>p.

Fuente: Bowerman, Bruce L.; O"Connell, Richard T.; Koehler, Anne B.; Prondsticos, series
de tiempo y regresion; Cengage Learning Editores, S. A. de C. V.; México; 2007,
p. p. 436-437.
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PRONOSTICOS DE LA
DESOCUPACION FEMENINA EN
MEXICO

4.1. Introduccidn

La tasa de desocupacién en México se eleva ante el hecho de que cada vez mas
personas se encuentran buscando algun empleo en el pais. En septiembre de 2009 la
tasa de desocupacion nacional total alcanz6 el mayor nivel desde que empezé la
medicion de este fendmeno a escala nacional en abril de 2000, con 6.41 por ciento,
esto de acuerdo con lo informado por el INEGI. Por género, la desocupacion afectd en
ese mismo mes a 7.07 por ciento de las mujeres que forman parte de la PEA y al 6 por
ciento de la PEA masculina. Esto se ve reflejado en la figura 4.1, donde se presentan
las tasas de desocupacion nacional total, de los hombres y de las mujeres, desde abril
de 2000 a diciembre de 2010.

Otro detalle observable en la figura 4.1 es que la tasa de desocupacion de las mujeres
ha sido, en la generalidad de los meses, mayor que la de los hombres, tanto en etapas
de crisis como en las de recuperacion, aunque con el tiempo la diferencia ha ido

disminuyendo. Esto puede deberse al crecimiento de la participacion economica
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femenina de los ultimos decenios, aunque de forma paralela se ha dado el aumento de

las dificultades para obtener y conservar el empleo.
8

Tasa de desocupacién mensual

2001:01

2001:07

2002:01

2002:07

2003:01

2003:07

2004:01

2004:07

2005:01

2005:07

2006:01

2006:07

2007:01

2007:07

2008:01

2008:07

2009:01

2009:07

2010:01

2010:07

2000:07

t(afio : mes)

—— TOTAL ---- HOMBRES === MUJERES |

Figura 4.1 Tasa de desocupacion nacional (mensual) total, para hombres y para mujeres de
abril de 2000 a diciembre de 2010. (INEGI, 2012)
Aun cuando la diferencia entre las tasas de desocupacion es cada vez menor, sigue
existiendo una mayor diferencia, a favor de los hombres, en las tasas complementarias
de desocupacién, como se observa en la figura 4.2 de la tasa de ocupacion parcial y
desocupacion TOPD1 (porcentaje de la poblacibn econémicamente activa que se
encuentra desocupada, mas la ocupada que trabajo menos de 15 horas en la semana
de referencia); y la correspondiente a la tasa de condiciones criticas de ocupacion
TCCO (porcentaje de la poblacion ocupada que se encuentra trabajando menos de 35
horas a la semana por razones de mercado, mas la que trabaja mas de 35 horas
semanales con ingresos mensuales inferiores al salario minimo y la que labora mas de

48 horas semanales ganando hasta dos salarios minimos).
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18

16 -

14 -

Tasa de ocupacion parcial y desocupacion trimestral

t(afo : trimestre)

—— TOPDI1TOTAL
---- TOPD1IHOMBRES
= TOPD1IMUJERES

Figura 4.2 Tasa de ocupacion parcial y desocupacion TOPD1 (trimestral) total, para
hombres y para mujeres del segundo trimestre de 2000 al cuarto trimestre de 2010.
(INEGI, 2012)

Es decir, aunque las tasas de desocupacion de hombres y mujeres estan tendiendo a
igualarse, en la TOPD1, que abarca tanto la ocupacién parcial como la desocupacion,
las diferencias son mas acentuadas entre las correspondientes a mujeres y a hombres,
esto posiblemente como consecuencia de que muchas mujeres consiguen trabajos de
ocupacién parcial, por menos de 15 horas a la semana, debido a las actividades que
tienen que desempefiar ademas en el hogar. En cuanto a la TCCO, actualmente no hay
diferencias muy marcadas entre mujeres y hombres que estan en condiciones criticas

de ocupacioén, de acuerdo con lo que muestra la figura 4.3.
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Tasa de condiciones criticas de ocupacion trimestral

t(afo : trimestre)

—— TCCOTOTAL
---- TCCOHOMBRES
= TCCOMUJERES

Figura 4.3 Tasa de condiciones criticas de ocupacién TCCO (trimestral) total, para hombres
y para mujeres del segundo trimestre de 2000 al cuarto trimestre del 2010. (INEGI, 2012)

Tabla 4.1 Desocupados por sexo de acuerdo a grupo de edad, para el cuarto
trimestre de 2010.

DESOCUPADOS
GRUPOS DE EDAD

Total Hombres Mujeres
Total 2,482,727 1,639,349 843,378
14 a 19 afios 409,578 289,579 119,999
20 a 29 afos 924,083 536,162 387,921
30 a 39 aflos 512,187 335,269 176,918
40 a 49 afos 327,560 223,441 104,119
50 a 59 afos 217,008 171,057 45,951
60 afios y mas 91,849 83,379 8,470
No especificado 462 462 0

Fuente: Con datos del BIE, INEGI, 2012.
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En valores absolutos, para el cuarto trimestre del 2010 la desocupacion afectd a mas de
2 millones 482 mil personas mayores de 14 afos, de las cuales mas de 1 millon 639 mil
eran hombres, es decir, el 66.03 por ciento, y mas de 843 mil eran mujeres, 33.97 por
ciento del total. En la tabla 4.1 se muestra el niumero de desocupados por grupo de

edad, tanto para hombres como para mujeres, para el cuarto trimestre de 2010.

La composicion del desempleo en México es distinta en hombres y mujeres. Para el
altimo mes de 2010, en el desempleo masculino la proporcion de los que buscaban
empleo sin experiencia laboral fue del 7.05 por ciento, mientras que en el desempleo
femenino fue del 11.3 por ciento, siendo el 88.7 por ciento aquellas desocupadas

porque perdieron su empleo.

HOMBRES DESOCUPADOS MUJERES DESOCUPADOS
in Sin
expesriencia experiencia

7.05% 11.30%

Con
experiencia
88.70%

Con
experiencia
92.95%

Figura 4.4 Porcentaje de los desocupados por sexo de acuerdo a su condicion de
experiencia laboral, en diciembre de 2010. (INEGI, 2012)

En diciembre de 2010, por cada 100 hombres desocupados en México 30 contaban con
estudios de nivel medio superior y superior, mientras que para las mujeres habia 46 de
cada 100, lo cual refleja una desventaja para la mujer.
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HOMBRES DESOCUPADOS

Primaria
incompleta

12.33%
Medio superior ’

y superior
30.33%
Con primaria
completa
22.66%
Con secundaria
completa
34 .68%
MUJERES DESOCUPADAS
Primaria
incompleta
4.61%

Con primaria
completa
15.01%

Medio superior
y superior
46.23%

Con secundaria
completa
34 15%

Figura 4.5 Porcentaje de los desocupados por sexo de acuerdo a su nivel de instruccién, en
diciembre de 2010. (INEGI, 2012)
Lo anterior refleja que también en los sectores en desempleo por sexo, pese a padecer
una situacién adversa, guardan expectativas, por contar con el capital humano de la
educacion, y son mas selectivos, es decir, no aceptan cualquier ocupacién bajo
cualquier condiciéon sin haber empleado un periodo de blusqueda previamente. Para el
caso de las mujeres este detalle es mas notorio, pues se tiene el 46.23% de mujeres
desocupadas con nivel de instruccidbn medio superior y superior, contra el 30.33% de

los hombres.
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Hay que recordar que dada una situacion de carencia de trabajo, a mayor selectividad
mayor tiempo de busqueda y, con ello, mayor probabilidad de ser captado como
desempleado. El que un individuo esté dispuesto a asumir el costo de oportunidad de
dejar de percibir, aunque sea ingresos marginales, quiere decir que para dicho individuo

vale la pena esa inversion de tiempo completo en busqueda y espera.

En contraste, un individuo no calificado no renuncia nunca a captar ingresos
marginales, porque no tiene ni la expectativa ni la garantia de que obtendra algo mejor
a esos ingresos una vez que se presenta la oportunidad de obtenerlos, por carecer de
capital humano, ser menos selectivo y mas maleable para asumir cualquier rol

ocupacional.

En el informe estructural de ocupacion de México del INEGI para el cuarto trimestre de
2010 se indicé que 51.2 por ciento de la poblacion desocupada, perdié o termind su
empleo; 29.48 por ciento renuncié o dejo su trabajo; 5.51 por ciento dejo o cerré su
negocio propio; 5.02 por ciento argumentd otras causas y en 8.78 por ciento de los
casos se trat0 de personas sin experiencia laboral, es decir, de quienes se han
incorporado recientemente a la demanda de empleo. Los porcentajes para hombres y

mujeres correspondientes a cada una de estas causas aparecen en la tabla 4.2:

Tabla 4.2 Desocupados por sexo de acuerdo a grupo de edad, para el cuarto
trimestre de 2010.

) DESOCUPADOS
MOTIVOS DE DESOCUPACION

Total Hombres Mujeres
Perdié o termind su empleo 51.20% 57.89% 38.21%
Renuncio o dej6 su empleo 29.48% 23.50% 41.12%
Dejo6 o cerrd un negocio propio 551% 6.14% 4.30%
Otras causas 5.02% 6.89% 3.60%
Sin experiencia laboral 8.78% 7.09% 12.78%

Fuente: Con datos del BIE, INEGI, 2012.

Otro de los fenbmenos que ilustran la presion ejercida por las condiciones econémicas

sobre la poblacion es el de la subocupacion, concepto en el que se clasifica a las
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personas de 14 afios y mas que tienen una ocupacién pero han declarado en la ENOE

“tener necesidad y disponibilidad para trabajar mas horas”.

Asi la informacion de esta encuesta nacional de ocupacién y empleo sefala que la
poblacién subocupada para diciembre de 2010 representé 6.4 por ciento de la
poblacion econdémicamente activa y 6.8 por ciento de la poblacion ocupada. Estos
porcentajes comparados con los correspondientes a diciembre de 2009 son menores,
pues se ubicaron en 8.2 y 8.6 por ciento respectivamente. En diciembre de 2010, mas
hombres que mujeres presentaron caracteristicas de subocupacién, correspondiendo a
esta categoria el 7.53 por ciento de la poblacién masculina frente al 5.47 por ciento de

la femenina, como se muestra en la figura 4.6.

SUBOCUPADOS

8.00 +
7.00
6.00
5.00
4.00

Porcentaje

3.00
2.00
1.00

0.00

Hombres Mujeres

Figura 4.6 Porcentaje de la poblacién por sexo subocupada, en diciembre de 2010.
(INEGI, 2012)

En su comparacién mensual, este indicador reportdé una disminucién de 0.38 puntos

porcentuales en el dltimo mes de 2010 respecto al mes inmediato anterior.

92



Capitulo 4

Porcentaje

14

12

10

Prondsticos de la desocupacion femenina en México

8.57

6?7154

2005/01 J
2005/04
2005/07
2005/10
2006/01 3
2006/04
2006/07
2006/10
2007/01
2007/04
2007/07
2007/10
2008/01 J
2008/04
2008/07
2008/10
2009/01
2009/04
2009/07
2009/10
2010/01
2010/04
2010/07
2010/10

t(afio/ mes)

Figura 4.7 Porcentaje mensual de la poblaciéon ocupada clasificada como subocupada, de

enero de 2005 a diciembre de 2010. (INEGI, 2012)

Como ocurre con la relaciébn de que a mayor preparacion académica se presentan mas

dificultades para encontrar trabajo, en el subempleo se presenta una situacion similar.

Para diciembre de 2010, de la poblacion subocupada 22 de cada 100 contaban con

estudios de nivel medio superior y superior.

POBLACION SUBOCUPADA

Con secundaria Medio superior

compl?)ta y superior
32.31% 22.15%

No especificado

0.00%
Con primaria Primaria
conelpleta incompleta
(1)
23.61% 21.92%

Figura 4.8 Porcentaje de los subocupados de acuerdo a su nivel de instruccién, en
diciembre de 2010. (INEGI, 2012)
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De los hombres subocupados, en diciembre de 2010, 20.07 por ciento contaban con
estudios de nivel medio superior y superior, mientras que de la poblacion femenina

subocupada fue de 26.94 por ciento.

HOMBRES SUBOCUPADOS
Con secundaria
Cgrﬂ%f Medio superior

y superior
20.07%

No especificado

0.00%
o Primaria
Con primaria incompleta
completa N 23.35%

25.48%

Figura 4.9 Porcentaje de los hombres subocupados de acuerdo a su nivel de instruccion, en
diciembre de 2010. (INEGI, 2012)

MUJERES SUBOCUPADAS
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y superior
26.94%

Con secundaria

completa
35.06%
No especificado
0.00%
Primaria
incompleta
Con primaria 18.66%
completa
19.34%

Figura 4.10 Porcentaje de las mujeres subocupadas de acuerdo a su nivel de instruccién, en
diciembre de 2010. (INEGI, 2012)

De todo lo anterior, se observa que la situacién de las mujeres es diferente a la de los
hombres en cuanto al empleo, subocupacién y desempleo. Y aunque ultimamente las
diferencias entre las tasas de desocupacion de hombres y mujeres han sido menores,
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al igual que en la tasa de condiciones criticas de ocupacion (TCCO), en la tasa de
ocupacion parcial y desocupacion (TOPD1) son significativas las diferencias, asi para
diciembre de 2010 se tuvo un valor de 14.4 para mujeres contra 9.28 para hombres, lo
gue sugiere que no es que la situacion de las mujeres haya mejorado en el tema que se
esta tratando, sino que se ha adaptado a lo que el mercado le ofrece y a sus
actividades en el hogar. Ante esta inquietud se procede a analizar la tasa de
desocupacion para mujeres, con la finalidad de encontrar un modelo que refleje su
comportamiento y pronostique los valores futuros para anticiparse en lo que puede

pasar con el desempleo para las mujeres en México en un futuro, siempre y cuando
continde la misma tendencia.

4.2. Modelo ARIMA para latasa de desocupacion femenina

4.2.1 Identificacion
8

MUJERES
o
|

N

2000:07

2001:01

2001:07

2002:01

2002:07

2003:01

2003:07

2004:01

2004:07

2005:01

2005:07

2006:01

2006:07

2007:01

2007:07

2008:01

2008:07

2009:01

2009:07

2010:01

2010:07 H

t(afio : mes)

Figura 4.11 Serie de la tasa de desocupacion mensual para mujeres ( MUJERES ) de abril
de 2000 a diciembre de 2010. (INEGI, 2012)
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Anélisis exploratorio

Como primer paso del andlisis se grafica la serie de tiempo de interés, asi pues, se
presenta la figura 4.11 de la serie de la tasa de desocupacion para mujeres, sefalada

en las diferentes graficas como MUJERES .

Para el andlisis, la estimacion de los modelos ARIMA y los prondsticos se utilizan las
tasas de desocupacion femenina desde abril de 2000 a diciembre de 2010, y los datos

de los afios 2011 y 2012 para evaluar la capacidad predictiva de los modelos.

Autocorrelation Fartial Correlation AL PAC Q-Stat Prob

0.789 0789 82107 0.000
0873 -0131 12572 0.000
0.467 0160 15496 0.000
0.435 0108 18056 0.000
0.516 0333 216.82 0.000
0.575 0.084 26231 0.000
0.475 -0.218 29357 0.000
0.325 -0.108 308.32 0.000
9 0.242 0.044 31659 0000
10 0.253 0106 32571 0.000
11 0.344 0106 324266 0.000
12 0.397 -0.015 36537 0.000
12 0271 -0.281 376.04 0.000
14 0.096 -0.114 377.39 0.000
15 -0.007 -0.023 377.40 0.000
16 -0.037 -0.0¥2 377.60 0.000
17 0.018 -0.030 377.66 0.000
18 0.070 0.005 378.41 0.000
18 -0.028 -0.142 378.54 0.000
ml 20 -0.128 0124 381.09 0.000
il 21 -0.185 0.096 384.834 0.000
! 22 -0 0086 38716 0.000
ng 23 -0.004 0110 28717 0.000
I 24 0.081 -0.001 38777 0.000
25 -0.032 -0.099 387.94 0.000
26 -0.141 -0.018 391.68 0.000
27 -0.201 0.016 398.40 0.000
28 -0171 0.026 40330 0.000
29 -0.060 0.047 403.92 0.000
30 0.004 -0.057 403.92 0.000
31 -0.081 -0.132 405.05 0.000
32 -0.186 -0.052 411.08 0.000
33 -0.213 0.003 419.07 0.000
34 -0171 -0.025 42429 0.000
35 -0.046 0.037 42467 0.000
36 0.005 -0.125 424.68 0.000
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Figura 4.12 Autocorrelacion de la serie de la tasa de desocupacién mensual para mujeres
(MUJERES ), generada con Eviews. (INEGI, 2012)

La serie MUJERES muestra una evolucién creciente en la serie, con el paso del tiempo,
especialmente a partir del afio 2009. Esto significa que la serie no presenta un valor

medio constante en todo el periodo muestral, es decir, no oscila en torno al mismo
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valor. Por lo tanto, se puede suponer ya a priori que, probablemente no sera
estacionaria.

En la figura 4.12 se puede apreciar que la funciébn de autocorrelacion decrece
exponencialmente y de forma lenta, mientras que la funcién de autocorrelacion parcial
presenta un valor significativo en el retardo uno, con un coeficiente de autocorrelacion

de 0.789. Este grafico puede considerarse como indicativo de la no estacionariedad de
la serie.

Estudio de la estacionariedad

En la figura 4.11 de la serie MUJERES se observa cierto comportamiento no

homogéneo en la varianza, por lo que se decidié trabajar con la transformacion
logaritmica que se ha denominado LMUJERES , figura 4.13.
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Figura 4.13 Serie de la transformacion logaritmica de la tasa de desocupacién mensual para
mujeres (LMUJERES ) de abril de 2000 a diciembre de 2010, generado con Eviews.
(INEGI, 2012)
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Hull Hypothesis: MUJERES has & unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 4 (Automatic - hased on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.668481 0.4447
Test critical values: 1% level -3.483741

A% level -2.884856

10% lewel -2A79282

*Mackinnon (1996) one-sided p-walues.

Mull Hypathesis: LMUJERES has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 4 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

1-Statistic Prak*

Audgmented Dickey-Fuller test statistic -1 686523 [.4864
Test critical values: 1% level -3.4837T41

a% level -2 BB4846

10% level -2 ATR2E2

*Mackinnon {1996 one-sided p-values.

Mull Hypothesis: D1 LMUJERES has a unit root
Exogenous: Caonstant
Lag Length: 3 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -10.97499 0.0000
Test critical values: 1% level -3.483741

% level -2.884856

10% level -2.579282

*Mackinnon (1996 one-sided p-values.

Figura 4.14 Resultados del estadistico de Dickey-Fuller aumentado (ADF) para las series
MUJERES , LMUJERES y D1LMUJERES , generados con Eviews. (INEGI, 2012)

En la figura 4.14 se muestran los resultados del estadistico de Dickey-Fuller aumentado

(ADF), los cuales permiten identificar la presencia de raices unitarias. Como se puede
apreciar, en los casos de los niveles de MUJERES vy el logaritmo de MUJERES
(LMUJERES ) no se puede rechazar la hipétesis nula (Ho) de que la serie es no
estacionaria. Al tomar las primeras diferencias del logaritmo de MUJERES

(DILMUJERES), si se puede rechazar la Hp, lo cual indica que estas son
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efectivamente estacionarias, confirmando que la serie en primera diferencia de
MUJERES con transformacion logaritmica es integrada de orden 1(1) o d =1, por lo

que se decidié utilizar las primeras diferencias de los logaritmos y no de la serie original
MUJERES .

En la figura 4.15 de la serie DILMUJERES = (1- B)LMUJERES se puede observar

gue es estacionaria en medias, es decir no hay presencia de tendencia.
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Figura 4.15 Serie de las primeras diferencias de la transformacion logaritmica de la tasa de

desocupaciéon mensual para mujeres ( DILMUJERES ), generada con Eviews.
(INEGI, 2012)

En la figura 4.16 se incluyen los valores de los treinta y seis primeros coeficientes de

autocorrelaciéon y autocorrelaciéon parcial, asi como su representacion grafica,

correspondiente a la serie DILMUJERES . Se aprecia en el grafico de la funcion de

autocorrelacion, un coeficiente sistematicamente significativo para los retardos

estacionales 6, 12, 18, 24, 30 y 36, indicando la existencia de tendencia en la parte

estacional, que habra que corregir para proceder a la correcta identificacién de los
procesos ARIMA presentes en esta serie.
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Autocorrelation Fartial Correlation AC FAC  @-Stat  Prob

-0.035 -0.035 01649 0635
-0.291 -0.293 11.351 0.003
-0.142 -0181 14031 0,002
-0.237 -0.391 21.590 0.000
0.050 -0170 21.930 0001
0386 0165 42278 0000
0122 0117 44311 0.000
-0.201 -0.089 49823 0.000
9 -0.213 -0128 56248 0.000
10 -0.139 -0.124 53939 0.000
11 0062 -0.071 59552 0.000
12 0411 0223 83733 0.000
13 0089 0053 B4.875 0.000
14 -0.169 0.044 89.021 0.000
14 -0165 0.026 593.051 0.000
16 -0.218 -0.097 100.09 0.000
17 0037 -0.084 100.30 0.000
18 0392 0117 123586 0.000
19 -0.007 -0.146 123.57 0.000
20 -0.182 -0.118 128.68 0.000
21 -0115 -0.070 130,75 0.000
22 -0.247 -0.238 140,33 0.000
23 0122 -0.046 142,67 0.000
24 0423 0093 171.32 0.000
0051 0016 171.75 0.000
26 -0.197 -0.040 178.07 0.000
27 -0171 -0.044 182.88 0.000
28 -0176 -0.085 138.05 0.000
29 0098 0042 189.66 0.000
30 0.355 0038 211.08 0.000
31 0051 0006 211.52 0.000
32 -0.198 -0.026 218.30 0.000
33 -0152 -0.016 22235 0.000
34 -0.215 -0126 23051 0.000
35 0198 0091 Z37.54 0.000
36 0.351 0002 259.78 0.000
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Figura 4.16 Autocorrelacion de la serie de las primeras diferencias de la transformacion
logaritmica de la tasa de desocupacién mensual para mujeres ( DILMUJERES ), generada

con Eviews. (INEGI, 2012)
Por lo anterior es necesario extraer el comportamiento estacional con una diferencia
D =1 en la parte estacional, entonces la transformacion sera de la siguiente manera
(1-B)1—B® )LMUJERES = DID6LMUJERES (figura 4.17), el resultado de la
transformacién es confirmado por el gréafico de la autocorrelacion (figura 4.18). En esta
gréfica, se observa que el efecto sistemético en los periodos de estacionalidad han sido
extraidos; por lo tanto se puede decir que se ha corregido la existencia de tendencia en
la parte estacional, pues los retardos estacionales 12, 18, 24, 30 y 36 han sido

corregidos.

En la figura 4.17 de D1ID6LMUJERES se destaca un valor anormalmente alto para el
periodo 2001:08 (agosto de 2001) y otro como el de 2003:12 (diciembre de 2003) mas

leve que seria importante darle algun tipo de tratamiento mas adelante.
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Figura 4.17 Serie de la transformacion (L—B)1—B® )LMUJERES = DID6LMUJERES
generada con Eviews. (INEGI, 2012)

Tabla 4.3 Resultados de las series de diferentes transformaciones de la serie
LMUJERES , generados con Eviews.

D1LMUJERES D2LMUJERES D1D6LMUJERES | D2D6LMUJERES
Mean 0.001845 -0.000589 -0.000021 -0.009313
Median -0.016629 -0.007780 0.005957 0.031712
Maximum 0.321868 0.573874 0.330014 1.339398
Minimum -0.252006 -0.441713 -0.477515 -1.370997
Std. Dev. 0.127888 0.184545 0.137460 0.534763
Skewness 0.453790 0.217745 -0.068626 -0.105177
Kurtosis 2.668086 3.036939 3.780429 2.946268

Fuente: Con datos del BIE, INEGI, 2012.
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En la tabla 4.3, se observan diferentes transformaciones que convierten a LMUJERES

en estacionaria. Los criterios de desviacion estandar minima y de correlograma mas
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simple llevan a elegir a la transformaciéon D1D6LMUJERES = (1— B)(l— BG)LI\/IUJERES
frente  a las transformaciones  D2D6LMUJERES = (1-B)*(1- B® )LMUJERES ,

DILMUJERES = (1-B)LMUJERES, y D2LMUJERES =(1-B)’LMUJERES, como la

mejor transformacion para LMUJERES .

Autocorrelation Partial Correlation AC FAZ  Q-Stat  Prob

. -
g I
1 1
g 1]
1 1 f

! -0.243 -0.243 T.40568 0007
1
1
1
1
 m— o
1
1
1
1
1
1

-0.073 -0.140 206893 0018
00687 0014 36434 0034
-0.067 -0.060 92180 0.056
0095 0077 10.373 0.084
-0.536 -0.552 47.823 0.000
0181 -0.088 52154 0.000
0.053 -0.086 52.530 0.000
9 -0.086 -0.026 53.524 0.000
10 0120 0.009 55463 0.000
11 -0.017 0.046 555068 0.000
12 0089 -0.267 56.595 0.000
ml 13 0.060 0148 57.091 0.000
! 14 -0.032 0.018 57.243 0.000
! 14 -0.074 -0.016 &7.272 0.000
! 16 -0.005 0.074 57276 0.000
! 17 -0.063 -0.046 57.347 0.000
! 18 -0.046 -0.208 53.149 0.000
! 19 -0.136 -0.073 60.875 0.000
! 20 -0.002 -015% 60876 0.000
! 21 0098 -0.017 62318 0.000
! 22 -0.057 -0.007 G2.810 0.000
! 23 0.094 -0.040 64146 0.000
! 24 0035 -0132 64.339 0.000
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Figura 4.18 Autocorrelacion de la serie de la transformacion
(1-B)1—B® LMUJERES = DID6LMUJERES , generada con Eviews. (INEGI, 2012)

Identificacidon de posibles modelos ARIMA

Se ha comprobado que la serie LMUJERES presenta tendencia creciente (d =1).
Ademas, al presentar estacionalidad de periodo E =6, ha sido necesario aplicar una
diferencia en la parte estacional para eliminarla (D =1). En consecuencia, el modelo

que se ajustara sera un ARIMA(p,l,q)(P,l,Q)6 en logaritmos.
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La identificacion de los parametros P y q, 6rdenes de los polinomios autorregresivos y
de medias moéviles de la parte regular del modelo, se realizara a partir de las funciones
de autocorrelacion simple y parcial de la serie diferenciada regular y estacionalmente,
las cuales aparecen en la figura 4.18. En ésta se observa que el primer coeficiente de la
autocorrelacion (AC) es no nulo de -0.243 y que decrece al aumentar los retardos. Por
otro lado, en la autocorrelacion parcial (PAC) el primer retardo esta fuera de los limites
de la banda de confianza, con valor de -0.243, mientras que el segundo retardo esta
muy cercano a la banda. Una primera tentativa seria suponer que la serie LMUJERES
diferenciada regular y estacionalmente presenta, en la parte regular, la estructura de un
modelo de medias moéviles de orden g igual a 1. Sin embargo, el hecho de que el
coeficiente del segundo retardo de la PAC esté muy cercano a la banda, puede hacer

pensar en la posibilidad de un modelo autorregresivo de medias méviles de 6rdenes P
y ( distintos de cero. Se supondrd entonces que la estructura es la de este segundo
modelo y, en particular, que p=q=1. Si, al ajustarlo, el coeficiente asociado al

parametro autorregresivo no fuera significativamente distinto de cero se recurriria al

modelo de medias moviles de orden q =1.

La identificacién de los pardmetros P y Q, 6rdenes de autorregresion y de medias
moviles de la parte estacional del modelo, se realizara a partir de las funciones de
autocorrelacion simple y parcial para la serie diferenciada regular y estacionalmente, es
decir también en la figura 4.18, sobre los tres primeros retardos estacionales, de la serie
DID6LMUJERES | tanto en la parte de la autocorrelacién simple como en la

autocorrelacion parcial.

Asi se observa que el primer coeficiente estacional de la autocorrelacion (AC) es no
nulo de -0.536 y que decrece al aumentar los retardos. Por otro lado, en la
autocorrelacion parcial (PAC) aunque los tres primeros retardos estacionales estan
fuera de los limites de la banda de confianza, el Unico significativamente grande es el
primero con -0.552. Por lo que una primera tentativa seria suponer que la serie
LMUJERES diferenciada regular y estacionalmente presenta, en la parte estacional, la

estructura de un modelo de medias moviles de orden ( igual a 1. Sin embargo, el
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hecho de que los coeficientes del segundo y tercer retardos estacionales de la PAC no

puedan ser considerados nulos hace pensar en la posibilidad de un modelo
autorregresivo de medias méviles para la parte estacional de 6rdenes P y Q distintos

de cero.

Se procedera a ajustar un modelo considerando la parte regular, una vez ajustada, se
analizara las AC y las PAC de los residuos en busca de alguna estructura en la parte

estacional.

4.2.2 Estimacion de los posibles modelos ARIMA

Cependent Wariable: DILOGMUJERES), 1, 6)
hethod: Least Squares

Date: 020312 Time: 14:28

Sample {adjusted): 2000M12 207012
Included ohservations: 121 after adjustments
Caonvergence achieved after 11 iterations

hA Backcast 2000m11

Wariahle Coefficient Std. Error t-Statistic Frob.
AR 0.613487 0.074983 2.181689 0.0000
AT -0.881 37 0011489  -B6.284549 0.0000
R-sguared 188621 Mean dependentwar n.oonag2
Adjusted R-soquared 0181803 5.0 dependentwar 0.137aa0
S.E. of regression 0124718  Akaike info criterion -1.30913
Sum sgquared resid 1.850897  Schwarz criterion -1.262920
Log likelihood 31.20242  Hannan-Quinn criter, -1.240363
Durbin-Watson stat 20894457
Inverted AR Roots .61
Inverted MA Roots .89

Figura 4.19 Ajuste del modelo ARIMA(1,1,1)(0,1,0), en logaritmos de la tasa de

desocupacion mensual para mujeres, con datos a diciembre de 2010, generado con Eviews.
(INEGI, 2012

Una vez identificados los posibles oOrdenes se empezara a estimar el modelo

ARIMA(111)(0,1,0), en logaritmos. La figura 4.19 proporciona la estimacién de los

parametros del modelo, en la que el parametro tanto de la componente autorregresivo

como el de medias mdéviles es significativo.
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Autocorrelation Fartial Correlation AC FAC  @-Stat  Prob
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0124 0143 24.047 0.000
I 0047 0089 34341 0000
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12 0088 -0.216 38.226 0.000
13 0.044 0200 38493 0.000
! 14 -0.052 -0.046 38.875 0.000
! 14 -0.054 -0113 39.280 0.000
! 16 -0.070 0005 39.971 0.000
! 17 -0121 -0137 420628 0.000
! 18 -0.113 -0.225 43926 0.000
! 19 -0186 -0.037 48969 0.000
! 20 -0.047 -0.102 49.298 0.000
! 21 0074 0038 50115 0.000
! 22 -0.047 0.040 50441 0.000
! 23 0090 -0.023 51677 0.000
! 24 0.059 -0.070 52205 0.000
! 249 0067 0.03% 52910 0.000
! 26 0055 0011 53392 0.0M
! 27 -0.076 0.052 54309 0.001
! 28 0055 0.08% 54790 0.0M
! 29 -0112 -0131 56831 0.001
! 30 -0.045 -0.040 57203 0.0M
! 31 -0002 -0.011 57.205 0.001
! 32 -0.029 0020 57.347 0.002
! 33 00839 0059 52686 0.002
! 34 0070 0021 53703 0.003
! 35 0192 0071 65156 0.001
! 36 0014 -0114 65191 0.0M

1
1]

I

1]

Figura 4.20 Autocorrelacion de los residuos del modelo ARIMA(l,l,l) (0,1,0)6 en logaritmos
de la tasa de desocupacién mensual para mujeres, con datos a diciembre de 2010,

generado con Eviews. (INEGI, 2012
Al analizar las autocorrelaciones AC y la PAC de la serie residual del modelo
ARIMA(1,1,1)(O,1,O)6 en logaritmos sobre los primeros retardos estacionales en las
autocorrelaciones simple y parcial, proporcionadas en la figura 4.20, se observa que,
tanto en la parte AC como en la PAC, unicamente el primer coeficiente esta un tanto

fuera de los limites de la banda de confianza, siendo mas significativo en el caso de la

autocorrelacion parcial (PAC), comportamiento similar al que se habia observado en el

correlograma de DID6LMUJERES | por lo que se procedera a ajustar un modelo

autorregresivo de medias moviles para la parte estacional de 6rdenes P y Q distintos

de cero.
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DependentWariable: D{LOGMUIERES) 1,6)
Method: Least Squares

Date: 020312 Time: 15:03

Sample (adjusted); 2001006 2010M1 2
Included ohservations: 114 after adjustments
Convergence achieved after 12 iterations

MA Backeast 2000M11 2001 M05

Yariahle Coefficient Std. Errar tStatistic Frob.
AR 0246866 0.308547 0.800094 04254
SARIE) -0.211062 0090224 -2.3393M1 n.oz211
EITR -0.A11042 0274402 -1.862382 0.0652
ShiAE) -0.860030 0020324  -47.23640 0.ooon
R-squared 0639466 Mean dependent var -0.001363
Adjusted R-sguared 0629722 5.0, dependentwar 0138070
S.E. of regression 0084625  Akaike info criterion -2.067010
Sum squared resid 0794915 Schwarz critetion -1.971534
Log likelihood 122.8531  Hannan-Quinn criter. -2 028247
Durbin-Yatson stat 18667490
Inverted AR Roots BT+ 39 BY-349i 25 A00-77i
- 00+ 77i - 67+ 39i - B7-.34i
Inverted MA Roots .99 A1 A0+ 26i A0 86i
- 50+ 86i -.50- 86 -84

Figura 4.21 Ajuste del modelo ARIMA(L11)(L11), en logaritmos de la tasa de

desocupacion mensual para mujeres, con datos a diciembre de 2010, generado con Eviews.
(INEGI, 2012)

La figura 4.21 proporciona la estimacion de los parametros del modelo

ARIMA(1,11)(1,11), en logaritmos, en la que el pardmetro de la componente

autorregresivo regular no es significativo, entonces el modelo se reduce a un modelo
ARIMA(0,1,1)(1,11), en logaritmos.

Se procede a estimar el modelo ARIMA(0,1,1)(111), en logaritmos, cuyos parametros

se presentan enseguida en la figura 4.22. En ella se observa que todos los parametros

del modelo son significativos.
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Dependent Yariable: D{LOGMIUIJIERES) 1,6)
Method: Least Squares

Date: 0270312 Time: 15:049

Sample {adjusted): 2001605 2010812
Included observations: 116 after adjustments
Convergence achieved after 16 iterations

MA Backcast 2000M10 2001004

Yariable Coefficient Std. Errar t-Statistic Froh.
AR(E) -0.2151480 0.08a855 -2.421801 00170
AT -0.287354 0.090858 -3.162663 0.00z0
ShAE) -0.960695 0.020580  -46.647494 0.0000
R-squared 0637390 Mean dependent var -0.0009949
Adjusted R-squared 0630973 5.0 dependentwar 01384820
S.E. ofregression 0.024147  Akaike info criterion -2.0869649
Sum squared resid 0800130 Schwarz criterion -2.015756
Lag likelibiood 124.0442 Hannan-Guinn criter. -2.058061
Durbin-Yatsan stat 1.944924
Inverted AR Roots BT+ 39 BT-.30i0 L0-77i -00+77i
- BT+.329i - BY-.349i
Inverted MA Roots .89 A0+ BA A0- 86i 24
- 50+ B6i -.50-.86i -89

Figura 4.22 Ajuste del modelo ARIMA(0,1,1)(L,1,1), en logaritmos de la tasa de

desocupacion mensual para mujeres, con datos a diciembre de 2010, generado con Eviews.
(INEGI, 2012)

Al analizar las autocorrelaciones AC y la PAC de la serie residual del modelo

ARIMA(0,11)(111), en logaritmos sobre los primeros retardos estacionales en las

autocorrelaciones simple y parcial, proporcionadas en la figura 4.23, se observa que,
tanto en la parte AC como en la PAC, ningun coeficiente esta fuera de los limites de la
banda de confianza. Por lo tanto los residuos a través del analisis de la funcion de
autocorrelaciéon simple y parcial tienen un comportamiento de ruido blanco (puramente
aleatorios, comprobando que todos cumplen con la hipétesis nula de la no presencia de

autocorrelacion). Entonces este podria ser el posible modelo.

El hecho de que el modelo identificado sea adecuado no debe hacer descartar la
posibilidad de que otro modelo algo mas complejo pueda ajustarse mejor a la serie

observada. Entonces se procede a realizar la técnica del sobre ajuste:
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Autocorrelation Partial Correlation AC FAZ  Q-Stat  Prob

1] 1]
ig 1 ig 1
1 1
g ig 1
g1 g1
1 1]

1

1

0020 0.020 0.0461

-0.100 -0100 1.2420

0077 0082 19610

-0.088 -0104 29043 0038
-0.09% -0.077 40343 0130
0041 0021 42852 0231
0.041 0037 45111 0341
0073 0085 51810 0383
9 -0.046 -0.067 54666 0.486
10 0072 00838 B1363 0524
11 -0.062 -0.083 66382 04576
12 0003 0058 66397 0675
! 13 -0.008 -0.040 66474 0758
! 14 0003 0023 66487 0827
! 14 -0.007 -0.020 663558 0879
! 16 -0.020 -0.032 67113 0916
! 17 -0126 -0.123 88916 0838
I

I

I

I

I 1

0~ R h e LD —

1
1 1
1 g
1 1
g g
1

5

18 -0138 -0161 11556 0.712
19 -0190 -0.201 16.675 0.407
20 -0.038 -0.086 16.879 0.463
21 0082 0054 17.856 0.465

—_=0Mn

22 0.044 -0.000 18142 0513
23 0045 0039 13.445 0558

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1 1
1 1

! 24 -0.033 -0.077 18.603 0611
1

1

0
I
1

I
Il 25 -0.062 -0.006 19174 0635
L il 26 0070 0109 19.819 0.647
! 27 -0.040 0011 20167 0637
! 28 0002 0029 20167 0.738
I

29 0106 0034 21.944 0692

[ ]

1
1
L il
! a0 -0125 -0138 24421 0607
! 31 -0003 0015 24,423 0.659
! 32 0050 -0.006 24.833 0.6BY
! 33 -0014 -0.003 24866 0.732
! 34 0025 -0.014 24871 0.769
B 35 0206 0162 32132 0460
! 36 0005 -0.096 32136 04510

=

1
1
|
1

Figura 4.23 Autocorrelacién de los residuos del modelo ARIMA(0,11)(1,1,1), en

logaritmos de la tasa de desocupacién mensual para mujeres, con datos a diciembre de
2010, generado con Eviews. (INEGI, 2012)

De los sobre ajustes al modelo ARIMA(0,11)(1,11), en logaritmos, en la tabla 4.4 solo

aparecen aquellos que sus parametros al ser estimados son significativos, dejando de

lado aquellos que no lo son.

Como se puede observar en la tabla 4.4 y la tabla 4.5, los cuatro modelos que se
presentan como posibles seleccionados poseen coeficientes significativamente

diferentes a cero, y cumplen con la estacionariedad e invertibilidad. Ademas se puede

observar que el modelo ARIMA(0,11)(111), en logaritmos posee una menor suma de

residuos al cuadrado y un mayor R? ajustado, por lo que este modelo presenta un mejor
grado de ajuste. También se puede analizar el estadistico de Durbin-Watson, los cuatro

modelos ARIMA estéan indicando que sus residuos tienen un comportamiento de ruido
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blanco y por lo tanto no presentan autocorrelacion de ningun orden, debido a que el
valor ideal del estadistico Durbin-Watson es 2, sin embargo este estadistico solo se
puede utilizar de forma aproximada, es mas conveniente realizar una identificacion de
los residuos a través del estadistico de Q de Ljung-Box.

Tabla 4.4 Sobre ajustes al modelo ARIMA(011) (111), en logaritmos de la

tasa de desocupacion mensual para mujeres, con datos a
diciembre de 2010, generados con Eviews.

o MODELOS
Criterios de

Validez | ARIMA(111) (010), ARIMA(011) (110), ARIMA(011) (011) ARIMA(0L1) (111),
Adjusted R- 0.181803 0.353767 0.586849 0.630973
squared
rSe“Sri'Zqu“ared 1.850997 1.413572 0.936787 0.800130
Log likelihood 81.20242 91.03641 123.9181 124.0442
Akaike info
criterion (AIC) -1.309131 -1.535110 -1.998657 -2.086969
Schwarz
oritorion(SBC) -1.262920 -1.487635 -1.952689 -2.015756
Durbin- 2.069457 1.908488 1.983859 1.944924
Watson stat
Q-7 (p-value) 34.047 (0.000) 9.2290 (0.100) 7.7071 (0.173) 45111 (0.341)
Q-14 (p-value) 38.875 (0.000) 24.169 (0.019) 9.4918 (0.660) 6.6487 (0.827)
Q-21 (p-value) 50.115 (0.000) 33.422 (0.021) 21.041 (0.335) 17.856 (0.465)

Fuente: Con datos del BIE, INEGI, 2012.

En lo que respecta a los indicadores de parsimonia, el AIC y SBC favorecen también al
modelo ARIMA(0.11) (L11),. Finalmente, en el analisis del estadistico desarrollado por
Ljung-Box en el que presenta valores menores para este modelo, se puede decir que
no hay dependencia entre el residuo y su valor en el periodo anterior. De esta manera
los valores de Q(7), Q(14) y Q(21) no rechazan la hip6tesis nula de la no presencia de

autocorrelacion. Por lo tanto se seguira el analisis con este modelo y se usara en la
etapa de prediccion.
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Tabla 4.5 Pardmetros de los modelos en logaritmos de la tasa de

desocupacion mensual para mujeres, con datos a diciembre de
2010, generados con Eviews.

Dependent Variable: D(LOG(MUJERES),1,6)

Method: Least Squares

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(1) 0.613487 0.074983 8.181689 0.0000
MA(1) -0.991317 0.011489 -86.28459 0.0000
Inverted AR Roots 0.61
Inverted MA Roots 0.99
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
SAR(6) -0.550329 0.077844 -7.069628 0.0000
MA(1) -0.348453 0.088424 -3.940719 0.0001
0.78+0.45i 0.78-0.45i 0.00-0.91i -0.00+0.91i
Inverted AR Roots
-0.78+0.45i -0.78-0.45i
Inverted MA Roots 0.35
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
MA(1) -0.314176 0.085781 -3.662524 0.0004
SMA(6) -0.963438 0.023393 -41.18473 0.0000
0.99 0.50+0.86i 0.50-0.86i 0.31
Inverted MA Roots
-0.50+0.86i -0.50-0.86i -0.99
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
SAR(6) -0.215190 0.088855 -2.421801 0.0170
MA(1) -0.287354 0.090858 -3.162663 0.0020
SMA(6) -0.960695 0.020590 -46.65794 0.0000
0.67+0.39i 0.67-0.39i 0.00-0.77i -0.00+0.77i
Inverted AR Roots
-0.067+0.39i -0.67-0.39i
0.99 0.50+0.86i 0.50-0.86i 0.29
Inverted MA Roots
-0.50+0.86i -0.50-0.86i -0.99

Fuente: Con datos del BIE, INEGI, 2012.
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4.2.3 Diagnéstico al modelo elegido ARIMA(0,1,1)(1,1,1)s en logaritmos
* Incorrelacién

En el correlograma del modelo ARIMA(011) (111), en logaritmos de la figura 4.23, el

estadistico de Q de Ljung-Box determina que hay ausencia de autocorrelacion en los
residuos, es decir el comportamiento se asemeja al de un ruido blanco. Se observa
también que todos los coeficientes caen dentro de la banda de confianza o en casos
extremos estan en el limite de la banda al 95% de confianza, ademas todos los
p-valores asociados al estadistico de Ljung-Box para cada retardo (p-value) son lo
suficientemente grandes como para no rechazar la hipétesis nula de que, en cada caso,
todos los coeficientes anteriores, hasta el correspondiente, son nulos. En consecuencia

se puede concluir que los residuos del modelo ARIMA(011) (111), en logaritmos estan

incorrelacionados.

* Normalidad

Series: Residuals
74 N — Sample 2001M05 2010M12
Observations 116

Mean 0.005680
5 S = — — — Median 0.011439
Maximum 0.178236
4 - Minimum -0.190673
Std. Dev. 0.083217
3 m Skewness -0.148874
Kurtosis 2.400446

Jarque-Bera  2.165907
H H B Probability 0.338594

0 ‘ T T T T T T T ‘ T
-0.20 -0.15 -0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10 0.15

Figura 4.24 Histograma de los residuos del modelo ARIMA(011) (111), en logaritmos de
la tasa de desocupacion mensual para mujeres, con datos a diciembre de 2010, generado

con Eviews. (INEGI, 2012)
El estadistico de Jarque-Bera se utiliza para determinar si la serie de residuos sigue
una distribucion normal; en la figura 4.24 se muestra el resultado del histograma
residual, en este caso el valor de la probabilidad conduce a no rechazar la hipétesis

nula de una distribucién normal, como el valor obtenido del estadistico del Jarque-Bera
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es menor al valor de referencia de tablas (aproximadamente, 6) y la probabilidad es
mayor a o= 5%, se puede suponer que la serie residual presenta caracteristicas que se

asemejan a una normal.

* Heteroscedasticidad residual

Autocorrelation Fartial Carrelation AT PAC  Q-Btat  Prob

I 0.024 0.024 0.0671
0146 0146 2.6408
-0.042 -0.050 2.8584
-0.063 -0.084 3.3407 0068
-0.025 -0.008 341783 01@1
0191 0219 7.9548 0.047
-0.020 -0.045 8.0708 0089
0.085 -0.019 8.4514 0133
9 -0.094 -0.075 9.5709 0144
10 0.083 0126 104685 0164
11 -0.094 -0.0¥8 11615 0.168
12 -0.001 -0.081 11616 0.236
12 -0.118 -0.096 13502 0197
14 -0.122 -0.104 15511 0160
[ 15 -0.210 -0170 21.494 0.044
g 16 -0.045 -0.072 21.770 0.048
(| 17 0.085 0181 22764 0.064
I 18 0.054 0.035 23165 0.0
I 19 0.008 -0.022 23174 0.108
I 20 -0.017 -0.022 23213 0142
I 21 -0.115 0.014 25122 0122
I 22 -0.035 -0.019 25300 01491
I 23 -0.070 -0124 Z6.020 0165
I 24 -0.0680 -0.107 26.563 0186
I 25 -0.046 -0.021 Z6.880 0.216
I 26 -0.007 -0.009 26.838 0.261
I 27 0.014 -0.048 Z6.920 0.308
I
I
I
I
I
I
I
I
I

I

oo =4 01 M = 03 b —

O [
A
g
g
'
o

'
|

0
g

iml |

28 0.008 -0.039 26930 03458
29 0.088 0107 28140 0.352
30 -0.082 -0.073 28.754 0373
31 -0.013 -0.021 28781 0.424
32 -0.126 -0.082 31.355 0.348
33 -0.081 -0.029 32444 0.347
34 -0.017 -0.083 32,495 0.393
35 0.086 0.004 33756 0.333
36 0.005 -0.045 33761 043

=]

=1

Figura 4.25 Correlograma de los residuos al cuadrado del modelo ARIMA(O,].,].) (1,1,1)6 en

logaritmos de la tasa de desocupacion mensual para mujeres, con datos a diciembre de
2010, generado con Eviews. (INEGI, 2012)

Una variante al estadistico Q de Ljung-Box, es el test de los residuos al cuadrado, que
se utiliza, principalmente, para analizar la presencia de una heterocedasticidad

condicional autorregresiva (ARCH) en los residuos. En la figura 4.25 se presenta el

resultado del correlograma de los residuos al cuadrado del modelo ARIMA(011) (111),

en logaritmos, al analizar el estadistico Q, se puede aceptar la hipétesis nula que

establece que los residuos no siguen un comportamiento ARCH, también se observa
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que los residuos al cuadrado son incorrelacionados. Por lo tanto no hay rezagos
iniciales significativos que recoger y no se tiene un comportamiento ARCH en los

residuos de este modelo.

4.2.4 Andlisis de intervencion

En la figura 4.23 del modelo ARIMA(0.11) (111), en logaritmos, se comprobé que los

residuos siguen un comportamiento de ruido blanco; es decir, los residuos son

incorrelacionados.

En la figura 4.26 los residuos del modelo en andlisis presentan movimientos bruscos

gue no sera posible ser captados por una dependencia sistematica de su pasado, con

respecto a los residuos del modelo ARIMA(0.1) (111),. Resulta de especial interés

centrarse en los puntos raros o valores atipicos.

En este caso, los valores atipicos del modelo se sitlan en los datos de agosto de 2001,
junio de 2003, enero de 2005 y diciembre de 2008, siendo enero de 2005 el mayor de
ellos, por una diferencia muy pequefa. En algunos de estos casos, el dato ajustado es
superior al real, mientras que para otros es menor, dando lugar a errores cuantificados
de -0.17586, 0.17777, -0.19067 y 0.17824, respectivamente.

Es de suma importancia estudiar la causa de estas posibles diferencias, saber
exactamente que ocurrid, pues esto podria ayudar a mejorar o incluso a replantear el
modelo de prediccion. Asi, el caso de la mayor diferencia entre el dato ajustado y el
real, que se da en enero de 2005, puede deberse a que el INEGI comenzé a aplicar en

ese afio una nueva metodologia para igualarla con los sistemas de la OCDE.

El tratamiento de este problema se hard mediante el analisis de intervencion que
consiste en introducir variables artificiales impulso. Se crearan cuatro variables
artificiales para las cuatro fechas antes sefialadas, donde cada una de las variables
tomara el valor de uno en el mes para el cual fueron creadas y cero en todos los demas

meses:
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obs Actual Fitted | Residual Residual Plot
2001M05 | 004081 002879 001202 ! !
2001MOB | 007678 -0.05578 013256 !
2001MO7 | 010878 015018 -0.04139 !
2001M08 | -0.47751 -0.30172 -017580 9'4_3:
2001M08 | 0.28068 016202 011866 1
2001m10 | 0.02542 -0.04738 00733 !
2001m11 | 0.03648 -0.05125 0.08771 !
2001m12 | -0.07521 -0.16576  0.09055 !
2002m01 | 0.00797 002693 -0.01896 !
200202 | 041318 0268566 -0.15248 <
2002m03 | -0.15658 -0.17911  0.02253 !
2002m04 | 001344 -0.04961 006305 !
2002mM05 | -0.06517 -0.03983 0.02482 !
2002M06 | -013428 -0.05373 -0.08055

2002M07 | 007385 006464 001530 !
2002M08 | 021385 011250 010136 !
2002M08 | -0.13820 -0.05917 -0.08003

2002m10 | -0.08596 -0.03425 -0.05171 E
2002m11 0.09656 002245 007411 1
2002m12 | 000624 008184 -0.08560

2003m01 | -0.00644 -0.02955  0.02311 <
2003mM02 | -0.15537 -0.14981 -0.00956
2003mM03 | 0.22044 013757  0.08287
2003m04 | -0.04001 002226 -0.08227

'
'
'
2003m05 | -0.07857 -0.08835 0.00973 ! !
2003mM06 | 0.27630 008853 047777 ! !
2003M07 | -0.03902 -0.09552 0.05650 !
2003M08 | 017373 003276 014087 !
2003mM08 | -0.08057 -0.17020 0.08963 !
'
'
T

2003m10 | 0.01993 006566 -004563
2003m11 003340 000343  0.02987
2003m12 | -03BABE  -0.23615 -0.16071 e< |
2004M01 014555 004643  0.03905 1
2004M02 | -011936  -018568 006632 1
2004m03 | -0.08152 -0.04881 -0.03261 L |
2004m04 | 012891 007366 0.06525 !
2004m05 | -0.11335 -0.06733 -0.04602 1 o]
2004M0B | 0.32881 024953  0.07927 !
2004mM07 | -0.17479 -0.19086 0.01607 !
2004m08 | 0.01044 -0.01531 0.02575 !
2004M08 | 007728 005878 001750 1
2004M10 | -005786 -010661 004875 1
2004m11 | -0.04797 007261 -0.12058
2004m12 | -0.08137 -0.12487  0.04360

eqr/_:
2005M01 | -015014  0.03153 -0.19067 T
2005M02 |-012108 003224 -0.15332 !
2005M03 | 0.01110  0.01773 -0.00662 i
Z006MO04 | -003347 -0.02765 -0.00582 l
F006MO05 | 0.01837 014130 -0.12192

2005M06 | 0.06502 -0.02263 008765 1

2005M07 | 032001 020427 012574 ! :3
200508 | -0.01893 008458 -010351

2005m09 | -0.15542 -0.00861 -0.14681 ﬂ(
2005M10 | 009923 005315 0.04608 ! =%

2006M01 | -012730 -0.16376 002585
2006M02 | 014165 013080 001085

]
I

I
2005M11 | -004066 0.08812 -0.13877 '
Z005M12 |-0.14024 -0.09198 -0.04826 '
! I
! I

2006M03 | 0.08696 014279 -0.09583 v
|

2006M04 | 0.02961 -0.09011 011972 :}G
2006M05 | 0.00877 012038 -011161 o=t !

2006MO6 | 017942 007030 010911
2006M07 | 011048 -0.04188 015247
2006M08 | -010698 -0.07768 -0.02030
2006M089 | 0.01824 004637 -002813
2006M10 | -004363 -012872 007909
2006M11 | 0.08608 011566 -0.02960
2006M12 |-0.19184 -0.16574 -0.02610
2007m01 | -0.14314 -0.13263 -0.01051
2007mM02 | 014937 008637 0.05300
2007M03 | 0.09617 -0.00025 0.08642
2007m04 | -018792 -010077 -0.08716

2007M05 | -001382 005867 -0.07349

2007M06 | 013963 007330 006034 1
2007mM07 | 0.00567 001635 -0.01068 !
2007m08 | -0.04304 -0.09289 0.03986 !
2007m09 | -0.06302 -0.11015  0.04714 !
2007M10 | 011468 014838 -0.03430 !
2007m11 | 0.07247 005662 0.01586 !
2007m12 | -021380 -0.11286 -010004

2008m01 | 0.00171 005470 -0.05299 !
2008M02 | 003002 -0.01675 004677 !
2008M03 | -0.05682 -0.03416 -0.02276 !
2008mM04 | 009133 002782 006350 1
2008M05 | -012377  -0.05855 -0.06522 o]
2008M0O6 | 029663 016610 013054 1
2008m07 | -0.02490 -0.01483 -0.01007 !
2008m08 | -012211 -0.06313 -0.05898 !
2008m09 | 0.09927 008398 0.03529 !
2008M10 | -018381 -0.09708 -D.0BG73 CL’::
2008M11 | 026531 013174 012357 !
2008M12 | -006451 -0.24275 017824 1
2009m01 003881 -000015 0.03886 1
2009mM02 | -0.01737 0.08897 -0.08632
200903 | -0.10243 -0.04674 -0.05569
2009m04 | 0.20935 014862 0.06072
200amM05 | -0.05258 -0.21504 016246
200aM06 | -0.08688 -0.16982 0.07303
200807 | 0.09887 -0.01756 011642
2009M08 | 017150 006398 010752
2009m09 | 0.06838 002081 0.04755

bl
.
!
!
!
.
!
2009m10 | -0.25883 -0.13242 -012641
200am11 | -013779 -0.09167 -0.04612 T
2008M12 | -010411 000878 -0.11280 i
2010M01 | -0.08205 -0.08052 -0.01153 1
.
.
!
!
.
.
.
!
.
!
!

2010M02 | -0 16869 -0.10474 -0.05306
2010M03 | -0021561 -0.01521 -0.00630
2010mM04 | 0.27770 019207  0.08963
2010M05 | 0.09414 001445 0.07969
2010M06 | 0.02444 008523 -0.07079
2010M07 | 0.01100 002006 -0.00906
2010M08 | 0.07325 008540 -0.01214
2010M08 | -001301 -0.00072 -0.01229
2010M10 | -016042 -014023 -0.02019
2010m11 | -0.05144 -0.06737  0.01983
2010M12 | 0.01368 0.0B017 -0.0B649

Figura 4.26 Residuos del modelo ARIMA(011) (1L1), en logaritmos de la tasa de

desocupacion mensual para mujeres, con datos a diciembre de 2010, generado con Eviews.
(INEGI, 2012)
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Estas variables artificiales se introduciran en el modelo ARIMA(011) (111),, tanto de

forma conjunta, como de manera individual. De los ajustes sélo se presenta aquel que

sus parametros al ser estimados son significativos, dejando de lado aquellos que no lo

son.

Dependent Variable: D{LOGMUIERES), 1,6
method: Least Squares

Date: 020712 Time: 15:23

Sample {adjusted): 2001 wM0O5 2010M12
Included ohsemvations: 116 after adjustments
Convergence achieved after 34 iterations

M& Backcast 2000m10 200104

“ariahle Coefficient Std. Errar t-Statistic Prah.
Dog12 -0.053086 0025812  -2.056988 n.04z20
ARIE) -0.218204 0083885 -2613159 n.oio2
AT -0.251284 0093187 -2 696422 0.0081
ShiAE) -0.882076 0020738  -47.35625 0.00oo0
R-squared 0642655 Mean dependent var -0.000994
Adjusted R-squared 0633084 5.0 dependentvar 01384520
S E. of regression 0.033906 Akaike info criterion -2.084354
Sum squared resid 0.788513 Schwarz criterion -1.989403
Log likelihood 124 88924  Hannan-Guinn criter. -2.045804
Durbin-Watson stat 1.8951340
Inverted AR Roots BT+ 349 BY-34i 00-78i -.00+.78i
- BT7+.39i - BY-.34i
Inverted MA Roots 1.00 A0+ 86 A0- 86 25
- 60+ 86i -.50-.86i -1.00

Figura 4.27 Ajuste del modelo ARIMA(0;11) (111), en logaritmos con analisis de

intervencién con variable artificial de impulso D0812, de la tasa de desocupacion mensual
para mujeres, con datos a diciembre de 2010, generado con Eviews. (INEGI, 2012)

Los resultados de este ajuste se pueden observar en la figura 4.27, donde la variable de

intervencion impulso D0812 es significativa con parametros D0812 igual a -0.053096,

que puede ser interpretada como en una reduccion de la tasa de desempleo para
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mujeres en el nivel de ese mes del 5.3096%, siendo la disminucion Unicamente en ese
mes, sin afectar a los meses sucesivos. Hasta el momento se puede afirmar que el
modelo estimado es adecuado, en el sentido de que todos sus coeficientes son

significativamente distintos de cero.

Tabla 4.6 Resultados del modelo ARIMA(0.11) (111), en logaritmos con y sin

intervencidn, de la tasa de desocupacion mensual para mujeres,
con datos a diciembre de 2010, generados con Eviews.

MODELOS
Criterios de Validez ARIMA(011) (111), con | ARIMA(011) (111),
intervencion D0812
Adjusted R-squared 0.633084 0.630973
Sum squared resid 0.788513 0.800130
Log likelihood 124.8925 124.0442
Akaike info criterion (AIC) -2.084354 -2.086969
Schwarz criterion (SBC) -1.989403 -2.015756
Durbin-Watson stat 1.951340 1.944924
Q-7 (p-value) 4.6807 (0.322) 45111 (0.341)
Q-14 (p-value) 6.9596 (0.802) 6.6487 (0.827)
Q-21(p-value 16.480 (0.559) 17.856 (0.465)

Fuente: Con datos del BIE, INEGI, 2012.

En este caso si se compara el modelo ARIMA(011) (LL1), con y sin intervencién

mostrados en la tabla 4.6 se puede comentar que no necesariamente se ha logrado un
mejor ajuste en el modelo con intervencion, pues aunque la desviacion tipica residual
es un tanto menor que el modelo sin intervencién y el R? ajustado es mayor; sin
embargo, los estadisticos de parsimonia el AIC y SC no son menores. Aun cuando no
todo apunta a haber logrado un mejor ajuste, se hard un diagnéstico a los residuos del

modelo con intervencion.
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Al analizar los diferentes rezagos de la figura 4.28 todos aceptan la hipétesis de
aleatoriedad, es decir, los residuos son incorrelacionados.

Autocarrelation Fartial Carrelation AC PAC  Q-Btat  Proh

1] |
g 1 g
1 [

I 0.0z20 0.020 0.04231

I -0.108 -0.109  1.4640

I 0076 0.082 21645

I -0.087 -0.105 3.0882 0.079

I -0.078 -0.085 3.8339 0147

I 0055 0032 42083 0.240

I 0081 0060 4.6307 0.322

I 0078 0.088 54451 0.364

I 9 -0.053 -0.066 5.7530 0.448

I 10 0076 0.098 6.5496 0477

I 11 -0.055 -0.076 £.9500 0.542
! I 12 0.004 0.063 69518 0.642
! I 13 -0.004 -0.045 6.9545 0.730
! I 14 -0.006 0.012 B.9596 0.802
! I 14 0000 -0.015 6.9596 0.860
! I 16 0.009 -0.000 £.9693 0.904
! I 17 -0107 -0.105 B8.5419 0.848
! g ! 18 -0.119 -0138 10,528 0.785
I I
I I
I I
I I
I I

I

I

I

I

I

I

I

I

I

I

I

o0 = O h e D) b —

19 -0183 -0.195 15252 0.506
20 -0.042 -0.077 145.507 0.559
21 0.082 0.063 16480 0.559
22 0056 0.024 16932 0.594
23 0.045 0051 17.236 0.638
24 -0.032 -0.058 17.391 0.687
25 -0.079 -0.012 13331 0.636
26 0062 0108 18925 0.706
27 -0.039 0.010 19164 0.743
28 0013 0.040 19192 0.788
29 0123 0105 21.577 0712
30 -0.121 -0.130 23.908 0.635
31 -0.029 -0.002 24.044 0679
32 0.063 0.008 24695 0.694
33 -0.020 -0.007 24.764 0.736
34 0033 0016 24949 0770
= 35 0217 0198 32909 0422

I 36 -0.011 -0.100 328930 0.471

,_|
]

Figura 4.28 Correlograma de los residuos del modelo ARIMA(O11) (111), en logaritmos
con intervencion (variable artificial de impulso D0812), de la tasa de desocupacion mensual

para mujeres, con datos a diciembre de 2010, generado con Eviews. (INEGI, 2012)
Si se analiza la figura 4.29 se puede observar que la probabilidad asociada al
estadistico de Jarque-Bera es mayor que el valor « establecido, por lo que no se
rechaza la hip6tesis nula, ademas se puede afirmar que se asemeja a una normal y el
estadistico ARCH de la figura 4.30, prueba que la relacion cuadratica entre el residuo y
su valor retardado no tienen una relacion de dependencia. Por lo tanto, no es

conveniente construir un modelo ARCH.

Los residuos de la estimacién del modelo ARIMA(011) (111), en logaritmos con

intervencién D0812 se dan en la figura 4.31, obsérvese que el error atipico de enero de
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1993 no ha desaparecido, lo que apoya la idea de que este modelo con intervencion no

necesariamente mejora el ajuste.

20
Series: Residuals
Sample 2001M05 2010M12
16 | - Observations 116
] Mean 0.005213
12 [ Median 0.005338
— Maximum 0.216429
— Minimum -0.202354
g ] Std. Dev. 0.082639
Skewness -0.170887
Kurtosis 2.565763
N Jarque-Bera  1.475961
Probability 0.478078
o L =

02 01 0.0 0.1 02
Figura 4.29 Histograma de los residuos del modelo ARII\/IA(O,].,].) (1,1,1)6 en logaritmos con

intervencion (variable artificial de impulso D0812), de la tasa de desocupacién mensual para
mujeres, con datos a diciembre de 2010, generado con Eviews. (INEGI, 2012)

Heteroskedasticity Test: ARCH

F-statistic 0506448 FProb F{1,113) 04781
Ohs*R-sgquared 0.813112  Prob. Chi-Sguare(1) 0.473a
Test Equation:

Dependent Variable: RESID2

mMethod: Least Squares

Date: 02072 Time: 1527

Sample (adjusted): 2001MOG 2010M1 2
Included ohservations: 114 after adjustments

Wariahle Coefficient Std. Error tStatistic Frob.
C 0.006398 n.ooto18 f.283245 0.00oo0
RESID"2{-1) 0.066T85 0.083846 07116452 0.4781
R-squared 0.004462 Mean dependent var 0.006356
Adjusted R-squared -0.004348 5.0 dependent var 0.008447
S.E. of regression 0.008466 Akaike info criterion -F.FEE348
Sum squared resid 0.008099 Schwarz criterion -R.E40610
Log likelihood J86.5800 Hannan-Guinn criter. -B.EEBYT
F-statistic 0506448 Durhin-wwatson stat 1.984134
Proh(F-statistic) 0478147

Figura 4.30 Prueba ARCH al modelo ARIMA(0L1) (L1.1), en logaritmos con intervencién

(variable artificial de impulso D0812), de la tasa de desocupacion mensual para mujeres, con
datos a diciembre de 2010, generada con Eviews. (INEGI, 2012)
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ahs Actual Fitted Residual Residual Plot
2001M05 | 0.04081 003279 000802 ! !
2001M08 | 0.07678 -0.02953 010631
2001MO7 | 010878 047160 -0.06282
2001M08 | -0.47751 -0.31100 -0.16651
2001M08 | 0.28068 015353 012715
2001M10 | 002542 -0.04882 007524
2001M11 | 0.03646 -0.04351 007986
2001M12 | -0.07521 -013935 006414
2002M01 | 0.00787 004797 -0.03888
2002M02 | 011318 026276 -014856
2002M03 | -0.16658 -018881 003333
2002004 | 001344 -005646 006390
2002M05 | -0.06517 -0.08552 0020356
2002M06 | -0.13428 -0.03183 -010233
2002M07 | 0.07995 0.07909  0.00086
2002M08 | 0.21385 011198 010187
2002M09 | -0.13920 -0.086092 -0.07828
2002010 | -0.08596 -0.04370 -0.04228
2002M11 | 0.08656 0.02217 007438
2002M12 | 0.00624 011632 -0.11008
2003M01 | -0D.00644 -0.01587 000953
2003M02 | -015537 -0.14810 -0.00627
2003M03 | 022044 013411 008633
2003M04 | -0.04001 001933 -005334
2003M05 | -0.07857 -008373 001116
2003M06 | 027630 012229 0156401
2003M07 | -0.03802 -007382 003480
2003M08 | 017373 003382 013092
2003M08 | -0.08057 -0.16982 008924
2003M10 | 0.01992 0.06593 -0.04600
2003M11 | 0.03340 000317 003022
2003M12 | -0.38686 -0.21666 -0.17020
2004M01 | 014555 0.09516  0.09039
2004M02 | -0.11936 -0.18962 007026
2004M03 | -0.08152 -0.05311 -0.02841
2004M04 | 013881 0.0R997 006834
2004M05 | -011335 -0.06568 -0.04767
2004M0O6 | 032881 027138 005742
2004M07 | -017478  -017711 000232
2004M08 | 001044 -002111 0031656
2004M08 | 007728 005518 002200
2004M10 | -0.05786 -011072 005286
2004M11 | -0.04797 007538 -0.12338
2004M12 | -0.08137 -0.10923 002786
2005M01 | -0.15914  0.04321 -0.20235
2005M02 | -012108 001815 -013822
2005M03 | 0.01110 000414 000687
2006M04 | -0.03347  -0.03553 000206
2006M05 | 001337 014419 -012482
2005M06 | 006502 -0.00860 007362
2005M07 | 0.33001 022199 010802
2005M08 | -0.01893  0.08618 -0.10511
2005M09 | -0.15542 -0.01722 -0.13820
2005M10 | 0.08823 004176 005747
2005M11 | -0.04066 010441 -0.14506
2006M12 | -0.14024 -0.08080 -005333
2006M01 | -0.12730 -014535 001745
2006M02 | 014165 012965 001200
200BMO3 | 0.08696 014083 -0.05387
2006MD4 | 0.02961 -0.09876 012837
2006M0D5 | 0.00877 013330 -0.12452
2006MO6 | 017842 008450 003481
2006M0O7 | 011048 -0.02760 013808
2006M08 | -0.10688 -0.07323 -003375
2006M08 | 001824 004529 -002705
2006M10 | -0.04863 -013006 008943
200BM11 | 0.08606 012998 -0.04352
200BM12 | -0.19184 -0.15234  -0.03950
2007M01 | -0.14314 -0.12648 -0.01666
2007M02 | 014837 009486 005451
2007M03 | 0.08617 000053 009564
2007004 | -0.18782 -010766 -0.08026
2007M05 | -0.01382 006863 -008245
2007M06 | 013363 009082  0.04881
2007MO7 | 0.00567 0.02572 -0.02005
2007M08 | -0.04304 -0.08535 004231
2007M08 | -0.06302 -0.11219 004017
2007M10 | 011468 014327 -0.02858
2007M11 | 0.07247 006891 000357
2007M12 | -0.21380 -0.08973  -011401
2008m01 | 0.00171 0059156 -0.05744
2008mM02 | 0.03002 -0.02263 0.05266
2008M03 | -0.05682 -0.03727 -0.01965
2008M04 | 009133 002000 007133
2008M05 | -012377 -0.04437 -0.07040
2008M06 | 020663 017866 0711697
2008M07 | -0.02430 -0.00150 -0.02340
2008M08 | -012211  -0.06653 -0.05552
2008m09 | 0.09927 005873 0.04054
2008m10 |-018281 -010911  -0.07871
2008m11 | 0.25531 014249 011282
2008m12 |-0.06451 -0.28084 0.21643
200amM01 | 003881 000282 003588

)
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

2008M02 | -0.01737 D 0GBS0 -0 08367 (
|
|
|
|
|
|
|
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200aM03 | -010243 -0.05420 -D.04823
200am04 | 020935 013872  00RS63
2009M05 | -0052568 -0.20368 016110
2009M06 | -0 03689 -0.22018 012329
2009mM07 | 0.09887 -0.02131 012018
200908 | 017150 008483 010667
2009mM09 | 0.06838 002231  0.04605
2009m10 |-0.25883 -0.13775 -0.12109
200amM11 | -013779 -0.08925 -D.04853
200amM12 | -010411 -0.05035 -D.05376
2010M01 | -008205 -0.08576 000371
2010M02 | -0 16868 -0.11362 -0.04507
2010M03 | -0021561 -0.02256 000105
2010M04 | 027770 018675 003085
2010M05 | 0.09414 002513 0.06901
2010MOB | 0.02444 004829 -0.02185
2010M07 | 0.01100 0.00876 0.00224
2010mM08 | 0.07325 0.07940 -0.00614
2010M0%8 | -0.01301 -0.00580 -0.00712
201010 | -016042 -0.14814 -0.01228
2010m11 | -005144 -0.06288 001144
2010M12 | 001368 003026 -001668

Figura 4.31 Residuos del modelo ARIMA(011) (L1.1), en logaritmos con intervencién

(variable artificial de impulso D0812), de la tasa de desocupacion mensual para mujeres, con
datos a diciembre de 2010, generado con Eviews. (INEGI, 2012)
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4.2.5 Prediccion

Una vez desarrollado un modelo basado en las observaciones en el periodo histérico
(2000:04 al 2010:12), se genera a partir de él, predicciones para el periodo de
validacion (2011:01 al 2012:07). La comparacion entre las predicciones y las
observaciones en el periodo de validacion permitird evaluar la capacidad predicativa del
modelo. Finalmente se tienen dos modelos elegidos para una misma serie (tasa de
desocupacion mensual para mujeres) a la que se evaluara su capacidad predictiva; los

modelos son ARIMA(011) (111), en logaritmos y con intervencién en diciembre de

2008, se elegira aquel modelo cuya capacidad predictiva sea mayor.

MODELO J
ARIMA(011) (111), en logaritmos

10

PREDICCION DE MUJERES

o4+ ‘ —_— I
1 2 3 4 5 6 7 8 9 101112 1 2 3 4 5 6 7
2011 2012
t(mes : afio)
—— MUJERES_A_PRONOSTICAR === = MODELOJF
----- +2S.E

Figura 4.32 Valores reales, predicciones y limites de intervalo de confianza (% 2S.E.) del
modelo ARIMA(0L1) (L11), en logaritmos, de la tasa de desocupacién mensual para
mujeres para enero de 2011 a julio de 2012, generado con Eviews. (INEGI, 2012)
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MODELO N
ARIMA(0/11) (111), en logaritmos con intervencién

(variable artificial de impulso D0812)

PREDICCION DE MUJERES

T T T T T ' T T T T T T

7 8 9 101112 1 2 3 4 5 6 7
2011 2012
t(mes : afio)

—— MUJERES_A_PRONOSTICAR == = MODELONF
————— + 2 S.E.

Figura 4.33 Valores reales, predicciones y limites de intervalo de confianza (£ 2S.E.) del
modelo ARIMA(0L1) (111), en logaritmos con intervencién (variable artificial de impulso
D0812), de la tasa de desocupacion mensual para mujeres para enero de 2011 a julio de

2012, generado con Eviews. (INEGI, 2012)
En las figuras 4.32 y 4.33 se presentan los valores reales, las predicciones y los limites

inferior y superior de los intervalos de confianza al 95% de los modelos
ARIMA(011) (L11), en logaritmos y con intervencion en diciembre de 2008

A continuacion se presentan los resultados para evaluar la capacidad predictiva de los
modelos elegidos, en el analisis de las tablas 4.7 y 4.8 se puede apreciar a primera
vista que, en forma bastante general, los dos modelos generan predicciones

relativamente buenas para la tasa de desocupacion mensual para mujeres.

Utilizando un indicador que permite comparar facilmente resultados entre diferentes

modelos se observa que los errores relativos de prediccion con un periodo adelante son
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pequefios en media.

Tabla 4.7 Predicciones del modelo ARIMA(011) (111), en logaritmos, de la

tasa de desocupacion mensual para mujeres para enero de 2011
a julio de 2012, generado con Eviews.

Predicciones
Periodo Valor real Prediccion Error relativo

ene-11 5.108821 5.400462 0.057086
feb-11 5.141112 5.568421 0.083116
mar-11 4.447691 5.342178 0.201113
abr-11 5.195681 5.175396 0.003904
may-11 5.152711 4.756072 0.076977
jun-11 5.693211 4.607247 0.190747
jul-11 5.834920 5.531169 0.052058
ago-11 6.215433 5.711302 0.081109
sep-11 6.110000 5.465998 0.105401
oct-11 4.877926 5.238083 0.073834
nov-11 5.019738 4.823851 0.039023
dic-11 4.316916 4.607668 0.067352
ene-12 4.925266 5.555087 0.127876
feb-12 4.849047 5.734246 0.182551
mar-12 4.471236 5.490817 0.228031
abr-12 4.904536 5.274194 0.075371
may-12 4.980556 4.854900 0.025229
jun-12 4.823586 4.651377 0.035701
jul-12 5.166720 5.602689 0.084380
Medias de errores (valor absoluto) 0.094256
Desviacion tedrica 0.084147

Fuente: Con datos del BIE, INEGI, 2012.
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Tabla 4.8 Predicciones del modelo ARIMA(011) (111), en logaritmos con

intervencion (variable artificial de impulso D0812), de la tasa de
desocupacion mensual para mujeres para enero de 2011 a julio

Pronésticos de la desocupacion femenina en México

de 2012, generado con Eviews.

Predicciones

Periodo Valor real Prediccion Error relativo
ene-11 5.108821 5.337418 0.044745
feb-11 5.141112 5.487648 0.067405
mar-11 4.447691 5.249289 0.180228
abr-11 5.195681 5.059734 0.026165
may-11 5.152711 4.681618 0.091426
jun-11 5.693211 4.317288 0.241678
jul-11 5.834920 5.209415 0.107200
ago-11 6.215433 5.367175 0.136476
sep-11 6.110000 5.124685 0.161263
oct-11 4.877926 4.890642 0.002607
nov-11 5.019738 4.528124 0.097936
dic-11 4.316916 4.161020 0.036113
ene-12 4.925266 5.023952 0.020037
feb-12 4.849047 5.173740 0.066960
mar-12 4.471236 4.941967 0.105280
abr-12 4.904536 4.726584 0.036283
may-12 4.980556 4.375599 0.121464
jun-12 4.823586 4.023974 0.165771
jul-12 5.166720 4.857829 0.059785

Medias de errores (valor absoluto) 0.093096
Desviacion tedrica 0.083906

Fuente: Con datos del BIE, INEGI, 2012.
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El modelo ARIMA(O.1) (L11), en logaritmos, tiene la media de errores en valor

absoluto igual a 0.094256, valor muy cercano a lo esperado, la desviacion teorica de
0.084147, y esta a su vez es igual a la desviacion tipica residual; mientras que el
modelo con intervencion (variable artificial de impulso D0812) tiene la media de errores

en valor absoluto igual a 0.093096, también cercano a lo esperado 0.083906.

Por lo tanto, considerando el criterio de parsimonia, el modelo que mejor

comportamiento tiene para prediccion es el modelo ARIMA(011) (111), en logaritmos.
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A lo largo de este trabajo se buscaron diferentes indicadores que miden la

desocupacion en México.

Haciendo un contraste entre los niveles de instruccion se encontrd que los
escolarizados predominan entre los buscadores activos de empleo, pues para dichas
personas vale la pena esa inversion de tiempo completo en la busqueda y la espera,
con tal de conseguir mejores oportunidades y mayores ingresos. Asi, en diciembre de
2010, 35.63% de los desempleados contaban con educacién media superior 0 superior,
contra 20.11% que a lo sumo habia cursado primaria completa 0 9.75% que no lleg6 a

completar la primaria.

En términos regionales también se encontraron diferencias en el tema de la
desocupacion, pues en areas urbanas se identifican mayores tasas de desempleo que
en zonas rurales, esto debido a la cultura asalariada y a las expectativas que se dan en
zonas mas estrechamente vinculadas al proceso de modernizacion. Asi en las
poblaciones de los estados de Nuevo Ledn, Estado de México o el Distrito Federal, se
presentan mayores tasas de desocupacion abierta que las observadas para el caso de

Chiapas, Guerrero u Oaxaca.

Desde el punto de vista de la edad, se encontr6 que es mayor el problema de la
desocupacion entre los jévenes. El alto desempleo juvenil puede deberse a que estos
grupos de la poblacién se encuentran moviéndose de la escuela al mundo laboral y de
la residencia en el seno familiar a su emancipacion, es decir, a una independencia tanto
en el aspecto econdmico y residencial, como en el de la toma de sus decisiones, razén
gue lo caracteriza como un grupo con frecuentes entradas y salidas del mercado de
trabajo. Ademas su entrada al mercado laboral depende de otros factores como los
requerimientos minimos de especializacion, la capacidad que tienen los empleadores
para introducir y/o remplazar trabajadores, entre otros. Asi se compar0 tasas de

desocupacion para diferentes grupos por edades y diversos periodos, y se encontrd que
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el grupo de 14 a 19 afios presentaba en su mayoria tasas de tres 0 mas veces las tasas
correspondientes a los grupos de 40 a 49 afios, 50 a 59 afios o de 60 afios y mas

De acuerdo al analisis por sexo se pudo corroborar que durante los ultimos afios ha
mejorado el panorama laboral de las mujeres en México, con diferencias que han
disminuido con el tiempo entre las tasas de desocupacion de los hombres y de las
mujeres, pero con diferencias mas acentuadas entre las tasas complementarias de
desocupacion, posiblemente debido a que muchas mujeres consiguen trabajos de

ocupacioén parcial por las actividades que tienen que desempefiar ademas en el hogar.

Los cambios que se han dado en el desempleo para las mujeres son resultado del
crecimiento de la participacion econdmica femenina de los ultimos decenios, aunque de
forma paralela también han aumentado las dificultades para obtener y conservar el
empleo para las mujeres, aun cuando ellas tienen mas facilidad para adaptarse a las
innovaciones, se caracterizan por ser disciplinadas y responsables, son mas efectivas
durante la jornada académica al administrar mejor el tiempo y hacen su trabajo con una
alta calidad y clara orientacion al detalle. Es por todas estas razones, que se decidio
contar con una vision de lo que va a suceder en el futuro con la desocupacion femenina
en México y por lo que surgi6 la idea de predecir el comportamiento de la tasa de

desocupacion femenina.

Predecir es una tarea compleja, pero la metodologia de Box-Jenkins resulta una
propuesta metodolégica que utiliza de forma eficiente la informacion completa de la
serie para proporcionar informacién futura que normalmente no se tiene con antelacion.
Las predicciones que proporciona esta metodologia se hacen a través de los modelos
ARIMA.

Para el analisis, la estimacion de los modelos ARIMA y los prondsticos se utilizaron las
tasas de desocupacion femenina desde abril de 2000 a diciembre de 2010, y los datos
de enero de 2011 a julio de 2012 sirvieron para evaluar la capacidad predictiva de los

modelos.
Para la aplicacién de la metodologia de Box-Jenkins se siguieron los siguientes pasos:

e Se grafico la serie para conocer su comportamiento a lo largo del tiempo.
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Se observo la grafica para identificar si se trataba de una serie estacionaria. Esto
debido a que la metodologia de Box-Jenkins asi lo requiere, es decir, que la
media y la varianza de la serie de tiempo permanezcan constantes a lo largo del

tiempo.

Al presentar evidencias de que no lo era, se obtuvieron y analizaron las

autocorrelaciones de la misma serie y se corroboré la no estacionariedad.
Se procedio a aplicarle diferentes transformaciones para volverla estacionaria.

Se realiz6 un estudio de la estacionariedad para verificar que transformacion era
la mas adecuada a través de pruebas estadisticas y se decidi6 utilizar la serie de

primeras diferencias en logaritmos.

Una vez que se tuvo una serie estacionaria, se obtuvieron y revisaron las
gréficas de la funcion de autocorrelacion simple y parcial, con el fin de descubrir
en gque rezagos se presentaba mayor correlacion e incluso se identificdé que

habia un comportamiento estacional.

Se procedié a aplicarle otra transformacion para extraer el comportamiento
estacional, en este caso primeras diferencias en la parte estacional, que se

identificé en periodos de cada seis meses.

Se obtuvieron y analizaron las autocorrelaciones a la serie transformada con la
finalidad de identificar posibles modelos ARIMA para la tasa de desocupacion

femenina mediante el proceso de modelacién de Box-Jenkins.

Se estimaron los parametros de los posibles modelos y se identificé cual era el
mas adecuado, para este caso un modelo ARIMA(0,1,1)(1,1,1)s en logaritmos.

Una vez elegido el modelo ARIMA se procedié a realizar un diagndstico de éste,
donde se realizaron pruebas estadisticas para verificar la incorrelacion,
normalidad y heterocedasticidad residual, encontrando resultados favorables y

concluyendo la validez del modelo.

Auln cuando ya se tenia el modelo ARIMA para llevar a cabo los pronosticos, se

realizd un analisis de intervencion al localizar cuatro valores atipicos,
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PREDICCION DE MUJERES

encontrando que solo el modelo con variable artificial en diciembre de 2008
presentaba parametros significativos, dejando de lado aquellos que no tenian
parametros significativos en las variables correspondientes a las otras tres
fechas. Con este nuevo modelo no se logr6 un mejor ajuste, sin embargo

también fue utilizado para pronosticar y comparar con el primer modelo elegido.

Se realizaron los pronésticos para enero de 2011 a julio de 2012, y al
compararlos graficamente (figura 4.32) con los datos originales se comprob6 que
los modelos elegidos brindaron predicciones confiables de la tasa de

desocupacion femenina en México.

MODELO J
ARIMA(011) (111), en logaritmos

10

0
T T T T T T T T T T T ' T T T T T T
1 2 3 45 6 7 8 9 101112 1 2 3 4 5 6 7
2011 2012
t(mes : afio)
—— MUJERES_A_PRONOSTICAR =—— = MODELOJF
----- +2S.E

Figura 4.32 Valores reales, predicciones y limites de intervalo de confianza (* 2S.E.) del
modelo ARIMA(011) (111), en logaritmos, de la tasa de desocupacion mensual para
mujeres para enero de 2011 a julio de 2012, generado con Eviews. (INEGI, 2012)
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Se evalluo la capacidad predictiva de los modelos elegidos (tabla 4.7) y se

concluy6 que el modelo ARIMA(0,1,1)(1,1,1)s en logaritmos, tiene la media de

errores en valor absoluto mas cercana a la desviacion teodrica.

Tabla 4.7 Predicciones del modelo ARIMA(011) (111), en logaritmos, de la

tasa de desocupacion mensual para mujeres para enero de 2011
a julio de 2012, generado con Eviews.

Predicciones
Periodo Valor real Prediccion Error relativo

ene-11 5.108821 5.400462 0.057086
feb-11 5.141112 5.568421 0.083116
mar-11 4.447691 5.342178 0.201113
abr-11 5.195681 5.175396 0.003904
may-11 5.152711 4.756072 0.076977
jun-11 5.693211 4.607247 0.190747
jul-11 5.834920 5.531169 0.052058
ago-11 6.215433 5.711302 0.081109
sep-11 6.110000 5.465998 0.105401
oct-11 4.877926 5.238083 0.073834
nov-11 5.019738 4.823851 0.039023
dic-11 4.316916 4.607668 0.067352
ene-12 4.925266 5.555087 0.127876
feb-12 4.849047 5.734246 0.182551
mar-12 4.471236 5.490817 0.228031
abr-12 4.904536 5.274194 0.075371
may-12 4.980556 4.854900 0.025229
jun-12 4.823586 4.651377 0.035701
jul-12 5.166720 5.602689 0.084380
Medias de errores (valor absoluto) 0.094256
Desviacion tedrica 0.084147

Fuente: Con datos del BIE, INEGI, 2012.
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Por lo tanto, considerando el criterio de parsimonia, el modelo que mejor
comportamiento tiene para prediccion de la tasa de desocupacion femenina en México
es el modelo ARIMA(0,1,1)(1,1,1)s en logaritmos.

Con lo que se concluye que la metodologia Box-Jenkins es una herramienta util para
describir la evolucion futura de la desocupacién femenina en México y con ello una
forma para adelantarse a lo que puede ocurrir, con la finalidad de atender la

participacion laboral femenina.

Cabe resaltar que este resultado no tiene la fuerza para eliminar la desocupacion, solo
es una herramienta mas que se puede utilizar para buscar comprender el problema,
complementandolo con diversos analisis considerando los tipos de desempleo,
contrastando el desempleo por niveles de escolaridad, regiones, edad, etc., para asi

crear mejores propuestas para combatirlo.
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