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Resumen

Resumen en espanol

La tasa de paro es una variable clave para analizar la evolucién del mercado laboral en Espana, pero
se publica trimestralmente con un desfase de mes y medio tras el fin del trimestre en cuestién. Por ello,
desde el Departamento de Planificacién Estratégica y PMO de ABANCA se plantea la construccién de
un indicador adelantado de la tasa de paro, estimado mensualmente a partir de los datos de afiliacién
a la Seguridad Social y de paro registrado, disponibles a principios de cada mes.

Para ello, mediante modelos de desagregacion temporal, se mensualizan los datos de ocupados
y parados usando las series mensuales de las afiliaciones y del paro registrado. A partir de estas
estimaciones, se calcula una tasa de paro mensual que se convierte luego a frecuencia trimestral,
permitiendo asi su comparacién con el dato oficial de la Encuesta de Poblacién Activa (EPA).

Ademis, se incorpora una metodologia de correcciéon de estacionalidad y efectos de calendario,
esencial para el andlisis de series temporales, ya que las series oficiales no estan corregidas del impacto
de estos factores. Una vez cancelados estos efectos, es factible un andlisis mas detallado y comparativas
que, sin este ajuste, serian inadecuadas.

Resumo en galego

A taxa de desemprego é unha variable clave para analizar a evoluciéon do mercado laboral en
Espana, pero publicase trimestralmente cun desfasamento de mes e medio tras o fin do trimestre en
cuestion. Por iso, desde o Departamento de Planificacién Estratéxica e PMO de ABANCA plantéxase
a construciéon dun indicador adiantado da taxa de desemprego, estimado mensualmente a partir dos
datos de afiliacién & Seguridade Social e de paro rexistrado, disponibles a principios de cada mes.

Para iso, mediante modelos de desagregacién temporal, mensualizanse os datos de ocupados e
parados usando as series mensuais das afiliaciéns e do paro rexistrado. A partir destas estimacions,
calcilase unha taxa de desemprego mensual que se converte logo a frecuencia trimestral, permitindo
asi a sia comparacién co dato oficial da Enquisa de Poboacién Activa (EPA).

Ademais, incorpérase unha metodoloxia de correccién de estacionalidade e efectos de calendario,
esencial para a andlise de series temporais, xa que as series oficiais non estan corrixidas do impacto
destes factores. Unha vez cancelados estes efectos, é factible unha analise méis detallada e comparativas
que, sen este axuste, serian inadecuadas.
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English abstract

The unemployment rate is a key variable for analyzing the evolution of the labor market in Spain,
but it is published quarterly with a lag of one and a half months after the end of the quarter in question.
Therefore, the Strategic Planning and PMO Department of ABANCA proposes the construction of
a leading indicator of the unemployment rate, estimated monthly from the data on Social Security
affiliation and registered unemployment, available at the beginning of each month.

To this end, using temporal disaggregation models, the data on employed and unemployed people
are monthlyzed using the monthly series of affiliations and registered unemployment. From these
estimates, a monthly unemployment rate is calculated, which is then converted to quarterly frequency,
allowing its comparison with the official data from the Labor Force Survey (LFS).

In addition, a methodology for correcting seasonality and calendar effects is incorporated, which is
essential for the analysis of time series, since the official series are not corrected for the impact of these
factors. Once these effects have been canceled, a more detailed analysis and comparisons are feasible,
which, without this adjustment, would be inadequate.



Capitulo 1

Introduccion

El objetivo principal de este trabajo es desarrollar un indicador adelantado de la tasa de paro. El
presente capitulo se estructura como sigue. La Seccién 1.1 expone en detalle el problema a abordar,
mientras que la Seccién 1.2 introduce los principales conceptos y fuentes de datos que sustentan el
andlisis. A continuacion, la Seccién 1.3 revisa estudios previos que emplean metodologias similares. La
Seccion 1.4 presenta la estrategia seguida y los objetivos especificos del estudio. Las herramientas de
software utilizadas en el andlisis de datos se detallan en la Seccién 1.5. Finalmente, la Seccién 1.6 ofrece
una vision general de la organizacién del trabajo, proporcionando una hoja de ruta para el lector.

1.1. Descripcion del problema

El analisis del entorno macroeconémico constituye una funcién estratégica para cualquier entidad
financiera, dado el impacto directo que la evolucién de la economia tiene sobre el negocio bancario.
Variables como el crecimiento del PIB, la inflacién, los tipos de interés o el empleo influyen de forma
determinante en la demanda de productos financieros, en la rentabilidad de las operaciones y en la
exposicién a distintos tipos de riesgo.

En ABANCA, esta labor de seguimiento econémico y elaboracién de previsiones recae en la Di-
reccién General de Planificacién Estratégica y PMO (Project Management Office). Desde este depar-
tamento se realiza un analisis continuo de un amplio conjunto de indicadores macroeconémicos, con
especial atencién a la evolucién del empleo, tanto en el conjunto de Espana como en las regiones de
Galicia y Portugal, areas prioritarias para la actividad de la entidad. Entre estos indicadores, la ta-
sa de paro calculada a partir de la Encuesta de Poblacién Activa, denotada como EPA de ahora en
adelante, destaca por su rigor metodolégico y su papel como referencia para organismos nacionales e
internacionales.

Sin embargo, la utilidad de la EPA se ve limitada por su naturaleza trimestral y el desfase con
que se publica. En un entorno econémico globalizado y cambiante, donde la toma de decisiones re-
quiere informacién actualizada con mayor frecuencia, resulta necesario desarrollar instrumentos que
permitan anticipar tendencias con mas rapidez. Es aqui donde surge la motivacién principal de este
trabajo: disenar un indicador adelantado que permita estimar mensualmente la tasa de paro en Espana,
ofreciendo asi una visién més frecuente, detallada y oportuna de la evolucién del mercado laboral.

En este contexto, ABANCA busca un indicador que, conciliando con la tasa de paro, ofrezca una
frecuencia mayor y permita anticipar cambios de patrones en el mercado laboral. Idealmente, este
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indicador deberia proporcionar informacién no solo sobre la tasa de paro, sino también sobre las
estadisticas de empleo y desempleo, y estar corregido por efectos de calendario y estacionalidad para
enriquecer los analisis. Por lo tanto, el problema se centra en implementar herramientas para el andlisis
de los datos del mercado laboral espanol y sirve de ayuda para permitir una mejor comprensién del
mismo y facilitar la toma de decisiones estratégicas del banco.

1.2. Contexto y variables empleadas

En esta seccién se presentan los conceptos y fuentes de datos fundamentales que se mencionaran a
lo largo del presente trabajo. En cuanto a los datos, destacan dos conjuntos de variables. El primero,
procedente de la EPA | incluye las variables de activos, ocupados, parados, inactivos y la tasa de paro.
El segundo conjunto estd compuesto por la serie temporal de paro registrado, publicada por el Servicio
Piblico de Empleo Estatal (SEPE), y la de afiliados a la Seguridad Social, publicada por el Ministerio
de Inclusion, Seguridad Social y Migraciones. Estas series estdn disponibles en la pagina web del
Ministerio de Economia, Comercio y Empresa (MINECO).

La EPA es un estudio continuo y trimestral, iniciado en 1964, que proporciona informacién crucial
sobre el mercado laboral espanol.

Con una muestra representativa de aproximadamente 65.000 familias (alrededor de 200.000 indi-
viduos) por trimestre, la EPA recopila datos sobre la poblacién ocupada, activa, parada e inactiva.
El Instituto Nacional de Estadistica, de ahora en adelante INE, realiza la recogida de informacién
mediante entrevistas presenciales en la primera toma de contacto con cada familia y posteriormente a
través de entrevistas telefénicas o presenciales. Los datos, referidos a la semana anterior a la entrevista,
se publican aproximadamente mes y medio después de la finalizacién del trabajo de campo.

A continuacion, se introducen conceptos clave, definidos conforme a como se pueden encontrar en

EPA (2008):

Definicién 1.1. La poblacion activa es el conjunto de personas de 16 anos o mds que, durante la
semana de referencia, se encuentran disponibles para trabajar o ya estdan participando en la produccion
de bienes y servicios. Esta poblacion se divide en dos grupos: ocupados y parados.

Definicién 1.2. Los ocupados son las personas de 16 afios o mds que, durante la semana de referen-
cia, han trabajado al menos una hora a cambio de una remuneracion o beneficio, ya sea monetario o en
especie. Se incluyen también aquellos que, teniendo un empleo, se encuentran ausentes temporalmente
(por enfermedad, vacaciones, etc.). Se clasifican en asalariados (publicos o privados) y por cuenta pro-
pia (empleadores y trabajadores independientes), y segin su jornada laboral en tiempo completo (mds
de 30 horas semanales) y tiempo parcial (menos de 35 horas semanales).

Definicién 1.3. Los parados son las personas de 16 anos o mds que, durante la semana de referencia,
no tienen empleo, estan disponibles para trabajar y buscan activamente empleo. La bisqueda activa se
define por la realizacion de al menos una de las siguientes acciones: contacto con oficinas de empleo
(publicas o privadas), envio de solicitudes a empleadores, consultas a través de redes personales o
sindicatos, respuesta a anuncios, revision de ofertas de empleo, asistencia a entrevistas o pruebas de
seleccion, busqueda de locales o terremos, o gestion de permisos y recursos financieros. También se
incluyen quienes tienen un empleo pero estan a la espera de incorporarse, siempre que cumplan las
condiciones de no tener empleo en la semana de referencia y estar disponibles para trabajar.

Definicién 1.4. Los tnactivos son las personas de 16 anos o mds que no se clasifican como activas,
es decir, no estdn ocupadas ni paradas.

Definicién 1.5. La tasa de paro es el indicador que mide el porcentaje de la poblacion activa que
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se encuentra en situacion de paro. Se calcula a través de la siguiente formula:

(1.1)

Nu d d
Tasa de paro = ( umero ae para 08) x 100

Numero de activos

A modo de resumen, en la Figura 1.1 se muestra como se relacionan los conceptos anteriormente
introducidos de manera visual.

Inactivos

L S

- Personas que se ocupan de
su hogar

Ocupados Parados - Estudiantes

- Jubilados, etc.

Figura 1.1: Esquema de la relacién entre los conceptos de la EPA. Fuente: Vizquez (2018).

Para complementar el andlisis basado en la EPA, se incorporan dos indicadores mensuales adi-
cionales que ofrecen informacién relevante sobre la dindmica del mercado laboral: el paro registrado,
que refleja el nimero de personas inscritas como demandantes de empleo, y el nimero de afiliaciones
a la Seguridad Social, contabilizando las personas que cotizan al sistema. Estos datos mensuales se
publican el segundo dia del mes siguiente. A continuacién, se definen dichos conceptos, que se pueden
encontrar en Social (2025) y SEPE (2022).

Definicién 1.6. El paro registrado es el nimero total de solicitudes de empleo en alta, registradas
por el Servicio Publico de Empleo Estatal (SEPE) al final de cada mes, excluyendo las situaciones
laborales especificadas en la Orden Ministerial de 11 de marzo de 1985 (B.O.E. de 14/08/85), que
establece los criterios estadisticos para la medicion del Paro Registrado.

Definicién 1.7. El nimero de afiliados a la Seguridad Social es el total de personas incorporadas
al Sistema anteriormente mencionado, cuya inclusion ha sido validada por la Tesoreria General de la
Seguridad Social. Representa el nimero de individuos que han iniciado una actividad laboral que les
permite formar parte de dicho sistema.

Como paso previo al andlisis y tratamiento de los datos de este estudio, se llevé a cabo una labor
de revision de las metodologias que otros autores o instituciones han utilizado con el mismo fin. En la
siguiente seccién, se incluyen algunos ejemplos relevantes.

1.3. Algunos antecedentes

En el estudio de series temporales econdémicas, la correcciéon de estacionalidad y efectos de ca-
lendario constituye un paso fundamental, ya que permite identificar patrones estructurales y facilita
la comparacién entre distintos periodos. A lo largo del tiempo, diversas instituciones y expertos han
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propuesto metodologias especificas para llevar a cabo este proceso, considerando las caracteristicas
propias de cada conjunto de datos.

El Instituto Nacional de Estadistica de Chile (INE (2023)) utiliza la metodologia X13-ARIMA-
SEATS para ajustar estacionalmente las series de empleo, desagregadas por sexo y tramo etario.
Este enfoque, que se basa en promedios méviles y desestacionalizacion indirecta, busca eliminar las
fluctuaciones estacionales para obtener una visién mas clara de la dinamica del mercado laboral chileno.

Para modelar el desempleo en paises europeos, Eurostat (2024) utiliza el método de Denton pro-
porcional para desagregar datos trimestrales de la EPA en series mensuales. Este método minimiza
las diferencias entre puntos de datos consecutivos, sujeto a la condicién de que el promedio trimestral
coincida con los valores de la EPA. Posteriormente, se aplican modelos ARIM A estacionales para
pronosticar los factores de ajuste y obtener series de desempleo ajustadas estacionalmente.

En el contexto de la afiliacién a la Seguridad Social en Espana, el Ministerio de Inclusién, Seguridad
Social y Migraciones (Ministerio de Inclusién (2025)) emplea TRAMO-SEATS para ajustar las series
mensuales y, de forma innovadora, TBATS para las series diarias. TBATS, un modelo estructural
de componentes no observables, permite capturar patrones estacionales complejos, incluyendo ciclos
semanales, intra-mensuales y anuales, mejorando asi el andlisis de datos de alta frecuencia.

1.4. Metodologia y objetivos

Una vez establecidos el contexto y los conceptos clave (Seccién 1.2) y enumerado metodologias
especificas de interés empleadas por algunas instituciones (Seccién 1.3), se procede ahora a describir
el camino que se seguird en este trabajo para abordar el problema planteado. Ademds, se establecen
de forma precisa los objetivos que se pretenden alcanzar.

Como ya se ha indicado, la finalidad de este trabajo es construir un indicador adelantado y de fre-
cuencia mensual de la tasa de paro en Espana. Para dar solucién al problema planteado, la propuesta
metodoldgica se centra en generar un indicador mensual mediante técnicas de desagregacién temporal.
En lugar de desagregar directamente la tasa de paro trimestral, se desagregan sus componentes: el
numero de parados y el nimero de ocupados. Esta aproximacion, ademas de proporcionar una esti-
macion mensual de la tasa de paro, enriquece el indicador al ofrecer informacién detallada sobre la
evolucién mensual del empleo y el desempleo por separado. Para ello, es conveniente contar con series
de mas alta frecuencia que sirvan de apoyo a la hora de realizar la desagregacién. En este caso, se
utilizaran el paro registrado y las afiliaciones a la Seguridad Social, disponibles en formato mensual.

Tras realizar la desagregacion de las series trimestrales a series mensuales, se procede a la correccién
de los efectos de estacionalidad y calendario, con el objetivo de depurar las series y evitar que estos
componentes distorsionen la interpretacién de la evolucién del entorno econémico.

Con el marco metodolégico descrito, se desean alcanzar los objetivos que se enumeran a continua-

cion.

= Implementar un procedimiento para la desagregacion temporal de series trimestrales de empleo
utilizando informacién auxiliar mensual.

= Corregir estacionalmente y de efectos de calendario las series temporales para disponer de series
mas limpias.

= Estimar una tasa de paro mensual coherente con los datos trimestrales, que actie como indicador
adelantado del mercado laboral.
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= Contribuir a la mejora de los sistemas de seguimiento del empleo con métodos accesibles y
reproducibles en otros casos.

= Emplear software libre (R) para la implementacién de las técnicas que se requieran.

De esta manera, se busca no solo enriquecer el conocimiento sobre la evolucion del empleo en
Espana, sino también ofrecer una metodologia de gran utilidad para los analistas de ABANCA para
la desagregacién temporal y desestacionalizacién de las series temporales.

Con el fin de tener una visién general de la solucién propuesta en este trabajo, se presenta en la
Figura 1.2 un esquema de la misma.

Correccién de
calendarioy
estacionalidad

Afiliaciones SS
(mensual)

Desagregacion (o] Ocupados
temporal mensuales mensuales CVEC
Ocupados EPA
(trimestral)
Tasa paro EPA Tasa paro mensual. Tasa paro mensual
(trimestral) Indicador CVEC. Indicador
adelantado adelantado
Parados EPA
(trimestral)
Desagregacion Parados Parados
temporal mensuales mensuales CVEC

Paro Registrado
(mensual)

Correccién de
calendario y
estacionalidad

Figura 1.2: Esquema de la solucién propuesta para dar solucién al problema planteado por ABANCA.

1.5. Aspectos computacionales

Como se establecié entre los objetivos, el software que se va a emplear en este trabajo es R.
Ahora bien, para desarrollar las metodologias antes expuestas, se requerira de librerias especificas de
desagregacién y correccion de series temporales.

JDemetra+ es una herramienta de ajuste estacional y de analisis de series temporales desarrollada
por el Banco Nacional de Bélgica en colaboracién con el Detsche Bundesbank, Insee y Eurostat, de
acuerdo con las directrices del Sistema Estadistico Europeo (Eurostat (2024)). Desde 2015, JDeme-
tra+ ha sido oficialmente recomendado a los miembros del ESS (European Statistical System) y del
Sistema Europeo de Bancos Centrales como el software para el ajuste estacional y de calendario de las
estadisticas oficiales. Ademds del ajuste estacional, esta herramienta incluye otros modelos de series
temporales tutiles para el andalisis de estadisticas econémicas, como es la desagregaciéon temporal.

Este programa se integra en el software R a través de la organizaciéon rjdverse que crea paquetes
que dan acceso a los algoritmos de JDemetra+. Los paquetes que se han empleado son:
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= rjd3toolkit (Palate et al. (2025a)), que es un paquete capa base para todos los demds paquetes,
pruebas de estacionalidad, generacién de variables regresoras...

= rjd3tramoseats (Palate et al. (2025b)), que es un paquete que se usa para ajustar series tem-
porales eliminando efectos estacionales y de calendario.

= rjd3bench (Palate (2025)), el cual contiene funciones necesarias para la desagregacién temporal.

La adopcién de estos paquetes ofrece a ABANCA una valiosa capacidad para llevar a cabo desagre-
gaciones temporales y correcciones de estacionalidad y efectos de calendario sobre una amplia gama
de series temporales. Esta funcionalidad resulta especialmente relevante dado que la mayoria de las
fuentes de datos no proporcionan series corregidas, lo que limita la capacidad de anélisis. En efecto, por
ejemplo, la tasa de paro no se publica corregida de estos efectos. Al implementar estas herramientas,
ABANCA podré obtener datos mds limpios y enriquecidos para optimizar sus procesos.

1.6. Estructura

El trabajo se estructura en dos partes claramente diferenciadas. En la primera parte, se desarrolla
el marco tedrico y se expone la metodologia empleada para abordar la desagregacién temporal de las
series de empleo, asi como la correccion de los efectos de calendario y estacionalidad. La segunda parte
adopta un enfoque practico, en el que se describen las variables utilizadas y se presentan los resultados
obtenidos para calcular la tasa temprana de paro. Finalmente, se recogen las conclusiones del estudio,
destacando las principales aportaciones del trabajo y posibles lineas de investigacion futura.

La primera parte consta de tres capitulos. En el Capitulo 2 se revisa la metodologia Box-Jenkins,
que incluye un amplio abanico de procesos bajo los cuales gran parte de las series temporales pueden
ser modelizadas. A continuacién, en el Capitulo 3 se explican los diferentes métodos de desagregacion
temporal empleados en el trabajo, y en el Capitulo 4 se aborda la metodologia para corregir las series
de efectos de calendario y estacionalidad, detallando el funcionamiento de la herramienta TRAMO-
SEATS para llevar a cabo dicha correccién.

La segunda parte se estructura en cinco capitulos. En el Capitulo 5 se describen las variables
empleadas, detallando su fuente de obtencion y el método de automatizacién utilizado para la descarga
de los datos. Ademds, se realiza un andlisis exploratorio de las variables. En los Capitulos 6 y 7 se
ponen en practica las técnicas desarrolladas en la primera parte, explicando en detalle la aplicacion de
cada una de ellas. En el Capitulo 8 se construye el indicador adelantado de la tasa de paro y se analiza
su comportamiento. Finalmente, en el Capitulo 9 se enumeran las conclusiones del trabajo asi como
las lineas futuras del mismo.



Parte 1

Marco tedrico y metodologia






Capitulo 2

Tratamiento univariante de las
series temporales

Este capitulo estd dedicado a la presentacion de las series de tiempo y a la metodologia Box-Jenkins.
Para la elaboracién del mismo se emplearon como referencias principales Aneiros (2022), Chan and
Cryer (2008), Box et al. (2015) y Pefia (2005).

El capitulo se organiza como sigue. En la Seccién 2.1 se introducen los conceptos elementales en
el andlisis de series temporales. En la Seccién 2.2 se presentan los modelos cldsicos tanto para pro-
cesos estacionarios como no estacionarios, que incluyen los modelos AR(p), M A(q), ARMA(p,q) y
ARIM A(p,d,q). La Seccién 2.3 se amplian los modelos de la seccién anterior incluyendo variables
regresoras. Finalmente, la Seccién 2.4 estd dedicada a revisar procedimientos para las etapas de iden-
tificacién, estimacion y diagnosis del modelo, asi como para la prediccién de valores futuros en base al
modelo seleccionado. Etapas todas ellas que conforman los ejes primordiales del andlisis de una serie
de tiempo.

2.1. Conceptos previos

Una serie de tiempo esta formada por realizaciones aleatorias de una variable de interés a lo largo
del tiempo. Por consiguiente, el primer paso es introducir el concepto de proceso estocastico, que
proporciona el marco matematico apropiado para describir con rigor el comportamiento de variables
aleatorias a lo largo del tiempo (y de ahi, de una serie de tiempo).

Definicién 2.1. Un proceso estocdstico puede definirse como el conjunto de variables aleatorias
{y(s,t):s € S,t eI}, (2.1)
donde S representa el espacio muestral e T el intervalo de tiempo.

De esta forma, para un proceso estocdstico como el definido en (2.1), y(-,t) es una variable aleatoria
en el espacio muestral S, y para cada s € S, y(s,-) corresponde a una realizacion del proceso estocdstico
a lo largo del intervalo de tiempo I.

Una serie temporal puede entenderse como una realizacién de un proceso estocéstico, denotada
por {y:}r; = {y1,v2,...,yr}, donde t = 1,2,...,T representa los diferentes instantes de tiempo,

9
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con T siendo el nimero total de observaciones. En otras palabras, se trata de una secuencia de datos
organizados de manera cronolégica y con intervalos de tiempo constantes entre ellos.

Dada una serie de tiempo observada, resulta de gran interés para su anélisis obtener conocimiento
del proceso estocastico que la ha generado. A continuacion, se definen algunas funciones asociadas a
un proceso estocastico, que se pueden consultar en el Capitulo 2 de Aneiros (2022).

Definicién 2.2. Sea {Y;}iez un proceso estocdstico.

1. La funcion de medias se define como
Mt = E(Yrt)a

la cual es una medida de posicion de cardcter central de Yy.

2. La funcion de varianzas es

of = Var(Y;) = E[(Y; — 1t)?],
que mide el grado de dispersion en torno a la funcién de medias de la variable Y;.

3. La funcion de autocovarianzas se define como
A(s,8) = Cou(Ys, Ye) = (Vs — 1) (Vi — )] = E(YaY3) — puspis

Esta funcion proporciona informacion sobre el grado de dependencia lineal entre las variables Yy
eY:, con s,t € Z. Las autocovarianzas tienen dimension (la de las observaciones de la serie al
cuadrado), por lo que no son adecuadas para comparar series registradas en unidades diferentes.

4. La funcidn de autocorrelaciones simples (ACF) evalia el grado de dependencia lineal existente
entre Yy e e Y. Toma valores en [—1,1] y se define formalmente como sigue:

Cov(Ys,Y:) _o(s,t)

- VVar(Ys)\/Var(Yy) 050t

p(s;t)

A continuacion se define también una medida de la dependencia lineal, pero adimensional.
5. La funcién de autocorrelaciones parciales (PACF) viene dada por la siguiente formula

(5,4) = Cou(Y, — Yy, - v/*Y)
\/Var(Ys — vy, Var(Y, — Y’t(s’t))

donde }A/j(s’t) denota al mejor predictor lineal de Y; construido a partir de las variables medidas
en los instantes comprendidos entre s y t (s y t excluidos). Esta funcion, también definida en
[-1,1], mide la dependencia lineal entre Ys e Y:, una vez que se elimind el efecto lineal que
ejercen las variables registradas entre los instantes s y t.

Todas estas funciones dependen del proceso estocastico subyacente, que es desconocido. Por tanto,
deben de ser estimadas y, para ello, se asumen ciertas hipotesis sobre el proceso. Una hipodtesis habitual
serd la estacionariedad del proceso, cuya idea es que la ley de probabilidad que rige el comportamiento
del proceso no cambia a lo largo del tiempo. Los siguientes conceptos se pueden consultar en Chan
and Cryer (2008).
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Definicién 2.3. Un proceso estocdstico {Y:}+ € Z se considera estrictamente estacionario si la distri-
bucidn conjunta de los valores {Y;,,Yy,,...,Y:, } es idéntica a la distribucidn conjunta de los valores
desplazados {Ys, i, Yio—ky- -, Yi, —k}, para cualquier conjunto de instantes de tiempo ti,ta,...,tn y
para cualquier retardo k.

Dado que esta condicién resulta dificil de verificar de manera empirica, es comin recurrir a una
versién mas relajada del concepto de estacionariedad.

Definicién 2.4. Un proceso estocdstico {Y; }iez se dice que es débilmente estacionario, o estacionario
de sequndo orden, si cumple las siguientes condiciones:

s E(Y:) = p < 00 para todo t € Z. Es decir, la media del proceso es constante.

s E[(Y; — 1) (Yier — )] = vk para todo t € Z y cualquier retardo k, lo que implica que la covarianza
entre observaciones con un retardo k depende unicamente de dicho retardo y no de los tiempos
especificos de las observaciones.

De esta manera, un proceso es débilmente estacionario si sus dos primeros momentos son constantes
e invariables en el tiempo. Especificamente, la media y la varianza no deben cambiar con el tiempo, y
la covarianza entre dos observaciones solo depende del retardo temporal entre ellas.

A lo largo de esta memoria, el término serie estacionaria o proceso estacionario se utilizara para
hacer referencia a la estacionariedad de segundo orden.

Es importante introducir el concepto de ruido blanco, un ejemplo fundamental de proceso estacio-
nario.

Definicién 2.5. Un proceso de ruido blanco se define como una secuencia de variables aleatorias {a;}
incorreladas, con media nula y varianza constante finita o2. Asi, se cumplen las siguientes condiciones:

= E[a:] =0, para todo t.

» Var(a;) = 0? = 02, para todo t.

o2 sis=t,

« C S5 = ) = E(as s - ’
ov(as,a) = o(s,t) (asac) — pspie {0 st s # t.

2.2. Modelos Box-Jenkins

Por definicién, las series temporales presentan una estructura de dependencia temporal que es
preciso modelizar. La metodologia de Box-Jenkins (Box et al. (2015)) busca construir un modelo capaz
de capturar la dindmica de la serie, lo que permitira realizar predicciones sobre los valores futuros de
la misma. Los pasos a seguir son los siguientes:

1. Identificacién del modelo.
2. Estimacion de los parametros del modelo.
3. Validacién del modelo.

4. Prediccion de valores futuros basados en el modelo ajustado.
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La presente seccién se dedica a introducir los modelos AR(p), M A(q) y ARM A(p, q) para describir
procesos estacionarios con y sin componente estacional. También se presentan extensiones de estos
modelos para procesos no estacionarios.

Mas adelante, en la Seccién 2.4, se abordan brevemente las etapas que conforman la metodologia
Box-Jenkins, a saber, técnicas de seleccién del modelo méas adecuado, el problema de estimar los
pardmetros que determinan estos modelos (por minimos cuadrados y por méxima verosimilitud), y
procedimientos para examinar la validez del modelo seleccionado.

El contenido de ambas secciones se ha basado principalmente en Chan and Cryer (2008) y Shumway
et al. (2000).

2.2.1. Modelos para series estacionarias

La primera etapa consiste en identificar un modelo estocastico adecuado. Para ello, es interesante
conocer uno de los modelos que ha resultado ser muy practico en situaciones reales: los modelos ARM A,
cuya estructura consta de una parte autorregresiva y otra de medias méviles (ver en Chan and Cryer
(2008)).

Definicién 2.6. Un modelo autorregresivo de orden p, denotado como AR(p), se define por:
Yi=ct+ oY1+ Yo+ ...+ 0pYip + ay,
donde {Y;} es un proceso estocdstico, ¢ y ¢;, cont € {1,...,p}, tal que ¢, # 0, son constantes, y {a;}
es un proceso de ruido blanco.
El proceso Y; debe ser estacionario, es decir, el polinomio caracteristico ¢(z) =1—¢12—... — ¢,2P

no se anula cuando |z] = 1.

El modelo es causal si el polinomio caracteristico no tiene raices de moédulo menor o igual a 1, es
decir, ¢(z) # 0 para |z| < 1.

Usando el operador de retardo B, donde BY; = Y;_1, el modelo AR(p) se puede escribir de forma
compacta como:
QS(B)K =cC + Qag,

donde ¢(B) =1— ¢ B— ... — ¢,BP.

Definicién 2.7. Un modelo de medias mdviles de orden g, denotado como M A(q), se define por:
Yi=c+a+6rai-1 + 020,02+ ... + 04a,_q, (2.2)

donde {Y;} es un proceso estocdstico, ¢ y 0;, coni € {1,...,q}, tal que 6, # 0, son constantes, y {a.}

es un proceso de ruido blanco.

Por un lado, es importante tener en cuenta que el proceso de medias méviles de orden ¢ siempre
es estacionario y causal. Por otro lado, el proceso M A(q) serd invertible si y solo si se verifica que el
polinomio caracteristico 0,(2) = 1+ 612 + 0222 + ... + 0,27 # 0, para todo z tal que |z| < 1. Como
en el caso de los modelos autorregresivos, el modelo dado por la ecuacién (2.2) se puede reescribir de
manera mas compacta empleando el operador retardo B, por lo que se obtiene

Yi=c+0,B)ar=c+(1+6,B+60,B>+...+0,B%a;.

A continuacién, presentamos los modelos ARM A, que combinan las estructuras autorregresiva y
de medias méviles.
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Definicién 2.8. Un modelo ARMA de dérdenes p y q, denotado como ARM A(p, q), se define por:
Yi=ctoYia+ @Yo+ .+ Y p+ar+01ai-1 +baap2+ ... +04ai¢,
donde {Y;} es un proceso estocdstico, ¢ y ¢;, coni € {1,--- ,p} y0; conj e {l,---,q} son constantes,

tal que ¢pp #0 y 0, # 0, y {ar} es un proceso de ruido blanco.

Para que esta representacion corresponda a un proceso estacionario, el polinomio caracteristico
asociado a la parte autorregresiva, ¢,(z), no debe tener ninguna raiz con médulo igual a uno. Ademas,
un proceso ARMA(p,q) serd causal si las raices del polinomio ¢p(z) tienen mddulo estrictamente
mayor que uno, y serd invertible si el polinomio 6,(z) no tiene raices con médulo mayor que uno.

Finalmente, de forma compacta, el modelo ARM A(p, q) se puede escribir como:

6u(B)Y, = ¢+ 0,(B)ay.

Los modelos ARM A(p, q) permiten caracterizar la dependencia regular, es decir, la relacién entre
observaciones consecutivas o entre el ruido blanco presente en el pasado reciente. Sin embargo, puede
haber casos en el que una serie temporal presenta una dependencia estacional, es decir, una relacién
entre observaciones separadas por miltiplos de un periodo estacional s. Para abordar este problema,
se introducen los procesos ARM A estacionales.

Definicién 2.9. Un modelo ARM A estacional de drdenes P y Q y con periodo estacional s, denotado
como ARMA(P,Q)s, se define por:

Vi=ct ®1Yios + Vg + - 4+ @Yy ps + ap + 01015 + O2ay—s + -+ 4+ Ogas—qs, (2.3)
donde {Y:} es un proceso estocdstico, ¢ y ®;, coni € {1,--- ,P} y©; con j € {1,---,Q} son cons-

tantes, tal que ®p #0 y O # 0, y {a;} es un proceso de ruido blanco.

Los procesos ARM A estacionales son un caso particular de los procesos ARM A no estacionales
de érdenes sP y s@, con muchos coeficientes nulos. Las condiciones de estacionariedad, causalidad e
invertibilidad para estos procesos coinciden con las establecidas para los ARMA no estacionales.

Nétese que es posible expresar la ecuacién (2.3) esta definicién de manera més compacta:
BSYt =c+ G(Bs)at,
donde B? es el operador de retardo estacional tal que B°Y; =Y; ¢y

d(B*)=1-®,B° — ;B> —... -~ dpB’*,
O(B*) =14 01a;—s + O2a;_25 + - - + OQa;_Qs-

En orden a tratar con la presencia simultdnea de dependencia regular y estacional, pueden consi-
derarse los modelos ARM A estacionales multiplicativos.

Definicién 2.10. Un modelo ARM A estacional multiplicativo de érdenes p, q, P y Q y con periodo
estacional s, denotado como ARM A(p,q) x (P,Q)s, se define por:

¢(B)®(B*)Y; = ¢+ 0(B)O(B*)a,

donde {Yi} es un proceso estocdstico, ¢ es una constante, ®(B*®) y ¢(B) son los polinomios autorre-
gresivos, ©(B*) y 0(B) son los polinomios de medias mdviles y {a;} es un proceso de ruido blanco.
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2.2.2. Modelos para series no estacionarias

Hasta aqui se han presentado modelos de series de tiempo estacionarias, pero la hipétesis de es-
tacionariedad es poco comun con series de datos reales, de modo que resulta importante extender los
procesos ARM A para poder modelizar series no estacionarias.

En particular, se consideran las siguientes posibles causas de no estacionariedad.

1. Tendencia: La media o el nivel de la serie no es constante.
2. Componente estacional: Existe un patron repetitivo de la serie.

3. Heterocedasticidad: La varianza de la serie no es constante.

Para determinar si una serie presenta una tendencia significativa, se puede aplicar el test de Mann-
Kendall, el cual se basa en la correlacién de rangos de Kendall. Esta correlacién mide la fuerza de la
asociacién mondétona entre dos variables, a través del coeficiente de correlacién de Kendall, denotado
por 7.

Se evalua la tendencia mediante el siguiente estadistico:

S
T = 5, (24)

donde:

= S=3 j sign(z; — x;) es el score que resume las concordancias y discordancias entre pares de
observaciones.

= D= "(n;l) es el valor mdximo posible de S.

El coeficiente 7 toma valores en el intervalo [—1, 1], donde:

= 7> 0 indica una tendencia creciente.
» 7 < 0 indica una tendencia decreciente.

= 7 = 0 sugiere ausencia de tendencia monotona.
A partir de este coeficiente, el test de Mann-Kendall plantea el siguiente contraste de hipotesis:

s Hy: No existe tendencia en los datos.

= H,: Existe una tendencia en los datos, ya sea creciente o decreciente.

La tendencia puede ser resuelta diferenciando la serie de forma regular, por lo que se introduce la
definicién que sigue.

Definicién 2.11. Un proceso estocdstico {Y;} que no es estacionario y presenta una tendencia, se
dice integrado de orden d > 0, denotado como {Y;} ~ I(d), si la serie transformada (1 — B)%Y; es
estacionaria, mientras que (1 — B)4=1Y; no lo es.

Sobre la base de esta definicién nace un nuevo tipo de modelos, los ARIM A, en los cuales se aplican
d diferencias regulares a la serie de tiempo tras ajustar un modelo ARM A.
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Definicién 2.12. Un modelo ARIM A de drdenes p,d y q, denotado como ARIM A(p,d, q), se define
por:

¢(B)(1 — B)*Y; = ¢+ 0(B)ay,
donde {Y:} es un proceso estocdstico, ¢ es una constante, ¢p(B) es el polinomio autorregresivo, 0(B) es
el polinomio de medias mdviles y {a;} es un proceso de ruido blanco.

Cabe mencionar que ante una serie temporal no estacionaria con tendencia, para eliminar la ten-
dencia y corregir la estacionariedad basta con aplicar d < 3 diferencias regulares ((1 — B)9), lo cual se
puede consultar en Aneiros (2022).

Otra componente que puede presentar una serie temporal es la estacional, para lo que serd necesario
diferenciar la serie de manera estacional.

Se entiende por estacionalidad a aquellos fenémenos que ocurren en el tiempo y se repiten cada
periodo idéntico de tiempo, lo que se puede identificar a través de las variaciones intertrimestrales o
interanuales de las series temporales. Sin embargo, este andlisis puede ser engafioso si no se tienen en
cuenta ciertos factores. Por ejemplo, las ventas de juguetes pueden variar dependiendo de la estacién
del ano, lo que implica que un aumento de ventas en diciembre respecto a cualquier otro mes no
necesariamente refleja un cambio estructural en la demanda. De igual forma, al comparar las variaciones
interanuales de variables mensuales, se debe tener en cuenta si las fechas de la Semana Santa varian
de un ano a otro o si el nimero de dias laborables es distinto entre meses.

Definicién 2.13. Un proceso estocdstico {Y:i}: que no es estacionario y presenta dependencia esta-
cional de periodo s, se considera integrado de orden D > 0, denotado como {Yi} ~ I(D), si la serie
transformada (1 — B%)PY, es estacionaria, mientras que (1 — B*)P~1Y; no lo es.

De nuevo, por este concepto surgen los modelos ARIM A estacionales, en los cuales se aplican D
diferencias estacionales a la serie tras ajustar un modelo ARM A.

Definicién 2.14. Un modelo ARIM A estacional de drdenes P, D y @Q y con periodo estacional s,
denotado como ARIMA(P,D,Q)s, se define por:

®(B*)(1 — B*)PY; = ¢ + ©(B%)ay,
donde {Y:} es un proceso estocdstico, ¢ es una constante, ®(B*) es el polinomio autorregresivo, ©(B?®)
es el polinomio de medias mdviles y {a;} es un proceso de ruido blanco.
Los modelos ARIM A estacionales multiplicativos permiten tratar con modelos no estacionarios
presentando simultdneamente dependencia regular y estacional.

Definicién 2.15. Un modelo ARIM A estacional multiplicativo de drdenes p, d, q, P, D y Q, y con
periodo estacional s, denotado como ARIM A(p,d,q) x (P, D, Q)s, se define por:

¢(B)®(B*)(1 — B)!(1 - B*)PY; = ¢+ 0(B)O(B")ay,
donde {Y;} es un proceso estocdstico, ¢ es una constante, ®(B?) y ¢(B) son los polinomios autorre-

gresivos, O(B*) y 0(B) son los polinomios de medias mdviles y {a} es un proceso de ruido blanco.

Como tltimo caso, la existencia de heterocedasticidad puede corregirse aplicando la transformacién
Box-Cox sobre los datos de la serie de tiempo

Y -1 .
Y, = 3 si A#0, (2.5)
In(Y;) siA=0

Esta transformacién nos permite estabilizar la varianza de la serie (para mds informacién consultar
Box and Cox (1964)).
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2.3. Modelos de regresion en el andalisis de series temporales

Siguiendo el Capitulo 3 de Aneiros (2022), en el andlisis de series temporales, los modelos de
regresién dindmica permiten modelar una serie temporal a partir de otra, asumiendo una dependencia
entre ellas. Sea {Y;}; la serie temporal que deseamos predecir, y {X;}; la serie explicativa que influye
sobre Y;. El modelo de regresion lineal basico que captura esta relacion es el siguiente:

Yi = Bo+ b1 Xe—r + &1,
donde r es el retardo, By y 81 son los pardmetros constantes, y {;}; es el proceso estocdstico de error.

Para que este modelo sea valido, se deben cumplir ciertos requisitos:

1. Ambeas series, {X;}+ v {Y:}+, deben ser conjuntamente estacionarias.
2. Es necesario identificar el valor adecuado del retardo r.

3. Es posible que los errores e; presenten autocorrelaciéon.

2.3.1. Medicion de dependencia entre series temporales

La relacién lineal entre dos series temporales se evaliia mediante la correlaciéon cruzada, definida

como:
COV(Xt ) }/t-‘,-T)

ps,t<X7 Y) =
OxXO0y

donde ox y oy son las desviaciones estandar de las series X; y Y;, respectivamente.

La correlaciéon cruzada muestral es el estimador usado para evaluar el grado de dependencia
entre las series:

5, (X = X) (Vs = V)
VX = X2, (Yigs — V)2

donde X y Y son las medias de las series X; y Y;.

Pr(X,Y) =

Para considerar una correlacién significativa, se utiliza el siguiente criterio:

196

(X, Y)| > ,
|Pk( )| = JT
donde T es el tamano de la muestra.

El valor del retardo k& que cumpla esta condicién se considera como un candidato para el retardo r
en el modelo de regresién.

En caso de que las series no sean estacionarias, es necesario aplicar un proceso denominado pre-
blanqueo, que consiste en las siguientes etapas:
L. Ajustar un modelo lineal a la serie X; y transformarla mediante un operador lineal 7(B), tal que
el resultado sea un ruido blanco: X; = n(B)X;.
2. Aplicar la misma transformacién a la serie Y;: Y; = m(B)Y;.

3. SiY; es estacionaria, se estudia la correlacion cruzada entre X; y Y; para determinar el retardo
k adecuado.
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Noétese que si alguna de las series originales no es estacionaria, serd necesario diferenciarlas an-
tes de aplicar el preblanqueo. Como la transformacién 7(B) es lineal, la correlacién entre las series
transformadas se mantiene en las originales.

2.4. Identificacion, estimacion y diagnosis del modelo

Tras haber introducido un abanico de modelos para caracterizar series temporales en las Secciones
2.2.1 y 2.2.2, es necesario identificar aquel que mejor describe la serie en estudio. En esta seccién se
exponen muy brevemente algunas pautas sobre céomo identificar el modelo generador de la serie vy,
entonces, cémo abordar su estimacién y validacion.

2.4.1. Identificacion del modelo

El anélisis preliminar de una serie temporal comienza con una exploracién visual y estadistica para
identificar posibles fuentes de no estacionariedad. Entre las causas mas habituales se encuentran la
presencia de estacionalidad, tendencia y heterocedasticidad.

En primer lugar, es importante evaluar la posible presencia de estacionalidad, entendida como
fluctuaciones que se repiten en intervalos regulares, por ejemplo, de forma trimestral o anual. Esta
puede detectarse visualmente a través de los graficos de la serie temporal, observando patrones que
se repiten en los mismos periodos, o mediante el analisis del grafico de autocorrelaciones simples
(ACF), donde se manifiesta mediante picos significativos en retardos estacionales s y sus multiplos
(2s, 3s, etc.). Ademads, existen pruebas estadisticas especificas que permiten detectar la estacionalidad
de manera analitica, como el QS-Test (Maravall (2011)), el test de Friedman (Friedman (1937)) o el
test de Kruskal-Wallis (Kruskal and Wallis (1952)), entre otros. Estos procedimientos serén aplicados
en la Seccion 5.2.1.

Una vez abordada la estacionalidad, se analiza la posible presencia de una tendencia, es decir,
una evolucion sistematica en el nivel medio de la serie a lo largo del tiempo. Esta puede observarse
de forma preliminar en el grafico de la serie temporal y también a través del comportamiento de los
coeficientes de autocorrelacion simple, que en presencia de una tendencia suelen tomar valores altos y
decrecer lentamente hacia cero. Para eliminar la tendencia se aplican d diferencias regulares. Asimismo,
la presencia de una tendencia puede comprobarse mediante el test de Mann-Kendall (McLeod (2022)),
el cual evalua si existe una tendencia mondtona, creciente o decreciente, a lo largo del tiempo.

Otro aspecto a considerar es la presencia de heterocedasticidad, es decir, varianza no constante en
el tiempo. Este fendmeno puede dificultar el modelado de la serie y debe corregirse antes de aplicar
modelos paramétricos. En estos casos, se recurre a transformaciones como la transformacién de Box-
Cox (2.5), que permite estabilizar la varianza y mejorar las propiedades estadisticas de la serie.

Una vez realizadas las transformaciones necesarias para eliminar la estacionalidad, la tendencia y
estabilizar la varianza, es fundamental verificar si la serie resultante es estacionaria. Para ello, se utilizan
pruebas de raices unitarias, como el test de Dickey-Fuller aumentado (Dickey and Fuller (1979)).

El siguiente paso es identificar los 6rdenes p,q, P y @ basandose en los patrones de las funciones
de las autocorrelaciones simples y parciales muestrales, o bien a través de la minimizacién de algin
criterio de informacion. En el desarrollo de este trabajo se ha adoptado esta ultima via.

Como la seleccién del modelo a partir del estudio de las estimaciones de los coeficientes de las
autocorrelaciones nos puede llevar a identificar mas de un modelo, se tiene que disponer de métodos
que conduzcan a una selecciéon automadtica, y en este punto es donde se requiere la minimizaciéon de
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algin criterio de informacion.

Existen distintas opciones como el criterio de informacién Bayesiano (BIC'), el criterio de infor-
macién de Akaike (AIC) y el criterio de informacién de Akaike corregido (AICc). En este trabajo se
selecciona el modelo ARM A(p, ¢) que minimiza

KT + k42

AIC(p. q) = —21og(L(P)) + 27—

donde L es la funcién de verosimilitud, 8 es un vector con las estimaciones de méaxima verosimilitud
de los pardametros del modelo (sin contar la varianza de a;), k es el niimero de pardmetros a excepcién
de la varianza del ruido blanco y T es el tamano de la serie.

2.4.2. Estimacién del modelo

Una vez que hemos seleccionado el proceso generador de la serie, el siguiente paso es estimar los
parametros del modelo.

En esta seccion se presentan dos métodos para la estimacién de los pardmetros del modelo ARM A,
minimos cuadrados y maxima verosimilitud.

Como los pardametros implicados en un modelo ARMA(p,q) son: ¢, ¢1,--- ,¢p, 01, - ,0q, v la
varianza de las innovaciones, 02, de aqui en adelante se denotard al vector de pardmetros estimados
por:

62(67(%17"' adglhéla"' aeqa&g>T'

Método de minimos cuadrados

La estimacién de los parametros mediante este método viene dado por la minimizacién de la suma
de los residuos al cuadrado, esto es los estimadores de minimos cuadrados verifican

T

donde d; =Y; — (¢ + (ﬁlY}/,l 4t (ﬁth,p +01a4_1 -+ éth,q),t € {1,---,T}, son los residuos.

Pueden surgir dos problemas:

= S5ip > 0, los valores de los residuos aq,- - ,a, dependen de los valores de Yy, Y_y,---,Y1_,, que
no son observados.

Una solucién es minimizar la suma de los residuos al cuadrado a partir del instante p+ 1, es decir

T
8= min > a7 (2.6)

t=p+1

s Si ademds g > 0, Gp+1 dependerd de los valores ay, - -+, Gpti1—g, que a su vez son funcién de los
valores no observados de Y;. Si se conocen ay,- - ,dp+1—q, podemos obtener iterativamente los
valores py1,--- ,07.

Como solucién hemos empleado el método de minimos cuadrados condicionados, donde se obtie-
nen las estimaciones de los pardmetros minimizando la funcién en § la funcién objetivo en (2.6)
sujeta a que a, = -+ - = Apqp1—q = 0.



2.4. IDENTIFICACION, ESTIMACION Y DIAGNOSIS DEL MODELO 19

Método de maxima verosimilitud

Los estimadores de maxima verosimilitud se obtienen maximizando la funcién de verosimilitud

B= argmgxfﬁ(yl» L Yr),

donde fg es la funcién de densidad conjunta asociada al vector aleatorio (Y7, - - ,Y7)T de un proceso
ARM A(p, q) con coeficientes S.

2.4.3. Validacion del modelo

El dltimo paso es validar el modelo, lo que consiste en comprobar si se satisfacen las hipétesis de
que sus innovaciones a; son ruido blanco, es decir,

1. E(a¢) = 0 (media cero).
2. Var(a;) = 0 (varianza constante).

3. Cov(as,ar) = 0 para todo s # ¢ (incorreladas).

A mayores, se comprueba que las innovaciones sean también gaussianas, ya que bajo normalidad,
la incorrelacion equivale a independencia.

Si alguna de las hipdtesis falla, el modelo seleccionado no sera valido y habré que seleccionar otro
modelo y repetir este proceso hasta encontrar un modelo que verifique todas las hip6tesis. Como las
innovaciones son desconocidas, las hipétesis se chequean sobre los residuos del modelo.

Contraste de independencia

El test de Ljung-Box (Ljung and Box (1978)) es una prueba potente bajo normalidad para chequear
la hipotesis nula de que las primeras h autocorrelaciones son nulas. El estadistico de contraste es

Q) =T(T+2) Z;l Tp—_‘%k, donde T es el tamano de la muestra, pp son las estimaciones de las
autocorrelaciones simples en el retardo k de los residuos y h es el numero de retardos. Bajo la hipétesis
nula, este estadistico sigue una distribucién x? asintética con h grados de libertad si las correlaciones
se estiman de manera empirica a partir de la serie original. Si las correlaciones se estiman a partir de
los residuos de un modelo ajustado (por ejemplo, un modelo ARMA), entonces el niimero de grados de
libertad es h — p, donde p es el nimero de parametros estimados en el modelo. Para més informacién

sobre este contraste se puede consultar Penia (2005).

Contraste de media nula

Una vez verificado que los residuos son independientes, se realiza un contraste para comprobar si
su media es nula, utilizando para ello el test ¢ de Student (Student (1908)).

La hipétesis nula de este contraste establece que los residuos del modelo provienen de variables
aleatorias con distribuciéon idéntica, media cero y varianza finita. El estadistico correspondiente a este
contraste, bajo el supuesto de que T es grande, es:

7

8. /VT
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donde r = (11,72, ...,rr) representa los residuos del modelo, siendo 7 la media muestral de los mismos
y §, la cuasidesviacién tipica muestral. Bajo la nula, este estadistico sigue una Este estadistico sigue
una distribucién normal estdndar N(0,1).

Por lo tanto, la hipdtesis nula serd rechazada con un nivel de significacién a = 0.05, si se cumple
la siguiente condicién:

_ S
|T| Z ZQ/Q

VT
Contraste de normalidad

En el caso del contraste de normalidad de una muestra, se pueden utilizar pruebas como la de
Jarque-Bera (Jarque and Bera (1987)) y la de Shapiro-Wilk (Shapiro and Wilk (1965)), entre otras.
La primera se basa en los coeficientes de curtosis y asimetria, mientras que la segunda se apoya en
el grafico cuantil-cuantil. En este trabajo se empleard el contraste de Shapiro-Wilk, que chequea el
contraste:

Hy : Los residuos del modelo siguen una distruciéon normal.

H, : Los residuos del modelo no siguen una distribuciéon normal.

Usando el siguiente estadistico de contraste:

T/2 2
B Lz ber (Yr—i41) — Yv)
w= Z Ts2 ’
=1

donde y4) es el estadistico ordenado de orden ¢ y las constantes by 7 se obtienen a partir de la inversa

de la distribucién normal estandar.

Se rechaza la normalidad cuando los valores de w son pequefios. Los valores de b, r y la distribucién
de w bajo la hipétesis nula fueron tabulados por Shapiro y Wilk.



Capitulo 3

Desagregacion temporal

La frecuencia temporal con la que se registran los datos juega un papel muy importante en el
analisis de series temporales. Disponer de registros muestreados con alta frecuencia permite detectar
ciertos patrones estacionales y comportamientos ciclicos a corto plazo que podrian pasar desapercibidos
con una baja frecuencia de muestreo. También, en términos de prediccién, una frecuencia maéas alta
puede mejorar la precisién de los prondsticos, especialmente en horizontes temporales cortos.

La simple interpolacién lineal o métodos similares no suelen ser adecuados para desagregar series
temporales econdémicas, ya que ignoran las complejas relaciones y patrones estacionales que suelen
estar presentes en estos datos. Por lo tanto, se han desarrollado métodos especificos para abordar este
problema, como el método de Chow-Lin, Fernidndez o Litterman.

En este capitulo se proporciona una breve introduccién al problema de desagregacién temporal de
una serie. Mientras que la Seccién 3.1 proporciona el marco tedrico de este tépico, la Seccién 3.2 se
centra en los diferentes métodos de desagregacién utilizados en este trabajo, siguiendo principalmente
la descripcién de Melo-Velandia (2010)

3.1. Marco teorico

El objetivo de las técnicas de desagregacién temporal es generar una estimacion de una serie de
tiempo no observada de alta frecuencia (high-frequency), partiendo de una serie de tiempo observada
de baja frecuencia (low-frequency). Siguiendo la notacién de Ciammola et al. (2005), se denota al
vector de baja frecuencia como

y = (ylayQa-“,yT)Ta

y al correspondiente vector desconocido de observaciones a més alta frecuencia por

Yn = (yl,l,yl,?; e ;yl,sflvyl,sa oo 7Z/T,17yT,2, oo ;yT,SflayT,s)T)

donde se ha considerado una serie de tiempo de baja frecuencia con T periodos (trimestres) y s sub-
periodos (meses) a desagregar. A lo largo de este trabajo se lleva a cabo tnicamente la desagregacion
mensual, por lo tanto, s = 3. Sea y; el vector de baja frecuencia de tamatio (T x 1) e yy, el vector de
alta frecuencia de tamano (sT x 1).

La solucién bésica a este problema consiste en dividir cada valor de y; por s, lo cual supone que
todos los meses dentro de un trimestre se comportan de la misma manera. Sin embargo, esto no es

21
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cierto para las series de tiempo macroecondémicas, que suelen caracterizarse por estacionalidad, ciclos
y efectos calendario, lo cual revela diferencias en frecuencias sub-anuales.

Ante un problema de desagregacién de series es muy tutil contar con variables de referencia a alta
frecuencia, las cuales definirdan el tamano de la serie desagregada. En este caso, se asume que se dispone
una matriz X;, de tamano n X k, siendo k el numero de variables de referencia y n > sT, siendo n la
longitud de cada serie de referencia.

Se supone que existe una relacion lineal entre la serie de baja frecuencia y su correspondiente serie de
alta frecuencia. Es decir, existe una matriz C (que se denomina matriz de agregacién) tal que y; = Cyy,.
Asumiendo la existencia de series de referencia que presentan un comportamiento relacionado con la
serie de interés, es factible plantear un modelo de regresién a nivel de alta frecuencia.

yr=XpB +u, (3.1)

donde 3 es el vector de coeficientes de regresién de tamano k X 1 y uy es el ruido de la serie. Por el
momento, se supondra que

E(uh\Xh) = 0, (32)
E(uhu,TL\Xh) = Vh

sin ninguna forma especifica para Vj,.
La matriz C de tamano T x n se define como:
C=Ir®cT, (3.3)

donde c es un vector de agregacion de dimensién s x 1, cuya forma depende del tipo de variable que
representa y;.

El vector de agregacién puede tomar las siguientes formas:

» Si y; representa un flujo', entonces

= Siy; representa un promedio, entonces
11 1\"
c=|(=,=,...,=] .
T T
= Siy; es un stock? observado al final del periodo, entonces
c=(0,0,...,1)T.

= Siy; es un stock observado al inicio del periodo, entonces

Multiplicando los dos lados de la ecuacién (3.1) por la matriz de agregacién C, se obtiene la serie
de baja frecuencia:
Cyh = CX}Lﬁ + Cuh~

1Un flujo es una variable que se mide a lo largo de un periodo de tiempo, como por ejemplo el ingreso mensual.
2Un stock es una variable que se mide en un punto especifico en el tiempo, como el capital al inicio del afio o la
poblacién al 1 de enero.



3.1. MARCO TEORICO 23

yi=XiB+u, (3.4)

con E(wu] | X;) = CV,CT = V. De esta forma, se pueden desagregar las series de baja frecuencia
en funcién de las series de alta frecuencia, donde y; = Cyy,, X; = CXp, vy u; = Cuy,.

Al objeto de hacer mas claras las ecuaciones anteriores, se introduce a continuaciéon un sencillo
ejemplo siguiendo a Melo-Velandia (2010).

Considérense observaciones trimestrales sobre dos anos de una variable y] = (y1,%2,...,¥s), que
se quiere desagregar a frecuencia mensual. Ademads, se dispone de observaciones mensuales de dos
variables indicadoras X; = (X; ;). Entonces, el nimero de periodos de baja frecuencia es de ocho
trimestres (cuatro trimestres por ano) (7' = 8), y el niimero de subperiodos de alta frecuencia (nimero
de meses en los dos anos) es n = sT = 3 x 8 = 24. En este caso, la matriz X, tiene veinticuatro filas
y dos columnas, de la siguiente manera:

X T11 Z21 31 ot X201 T21,1 L2211 L2311 T24.1
h:

T12 T22 T32 - T20,2 L21,2 L2222 T232 L2472

)

Se supone que las observaciones trimestrales de las variables indicadoras se agregan mediante suma.
Por lo tanto, los vectores que representan las observaciones trimestrales de estas variables se obtienen
sumando las observaciones mensuales correspondientes a cada uno de los meses dentro del trimestre.
Es por esta razén que, en este ejemplo, la matriz de agregacién toma la siguiente forma:

100 0 0 0 0O
01 00 0000

001 0 O0O0O0O0

00010000
C= ®(111)

0000 O0OO0TO0°1

Al multiplicar X}, por C, se obtiene el indicador de baja frecuencia X;:

T

3 6 24
X Zn:l x”,l Zn:él x”J T Zn:ZZ xn,l

l p—
Zi:l Tn,2 22:4 Tn,2 Zfﬁ:w Tn,2

Este mismo procedimiento se aplica a la variable yj, obteniendo la variable y;, donde la suma de
los meses se iguala a los valores trimestrales. De esta forma, la variable no observada de alta frecuencia
Yh es:

Yo = (1,1, 91,2, Y13, Y2,1,Y2,2, ¥2,3,  ** » U8, 1, Y82, ¥8,3)T
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Al multiplicar y; por C, se obtiene la variable de baja frecuencia y;:

3 6 9 21 24 T
Y = (Zyn,lazyn,lazyn,h”' s Z Yn,1, Z yn,1>
n=1 n=4 n="7

n=19 n=22
=(y1, Y2, Y3, Y4, Y5, Y6, Y7, Ys) T

Teniendo en cuenta el marco teérico descrito y la notacion expuesta, se introducen en la siguiente
seccién algunos métodos de desagregacion.

3.2. Meétodos univariantes de desagregacion temporal

Los modelos de Chow and Lin (1971), Litterman (1983) y Fernandez (1981) son técnicas utilizadas
para la desagregacién temporal, basadas en regresion lineal tal y como se expresa en la ecuacién (3.4).

Estas metodologias se emplean para desagregar una serie de baja frecuencia en una serie de alta
frecuencia. Suponen que existe una relacién lineal entre la serie de baja frecuencia y la serie correspon-
diente de alta frecuencia. La regresién lineal se utiliza para estimar los coeficientes de dicha relacion,
los cuales luego se aplican a la serie de alta frecuencia para obtener la serie desagregada. El problema
de la desagregacién temporal se resuelve identificando el mejor estimador lineal insesgado de la variable
B3 en la ecuacién de la regresion (3.4). A continuacién, se explican los tres métodos de desagregacion
mencionados.

3.2.1. Método de Chow-Lin

En este método la soluciéon 6ptima se obtiene a través de la suma de residuos al cuadrado y derivando
con respecto a 3, empleando la teorfa de la estimacién lineal insesgada éptima (Hoff (2022)), por lo
que los parametros estimados son

~ _ —1 _
B= XV, X, XV 'y

,é = [(th)T(thCT)il(CX}L)} -1 (CXh)T(CVhCT)ilyl (35)

donde B el estimador de minimos cuadrados de 3 en la regresién (3.4), y V}, la matriz de varianzas y
covarianzas correspondiente a los datos en alta frecuencia. Si se quiere expresar esta matriz en términos
de baja frecuencia, se puede hacer una transformacion mediante la matriz de agregacion temporal C
que consiste en multiplicar V, por C y su transpuesta, es decir, CV,CT. De este modo, es posible
obtener una prediccién para la serie no observada a partir de los datos agregados.

$n = X8+ V,CT(CV,L,CT)H(y, — (CX1)A3) (3.6)

El estimador de 3 y, en consecuencia, la serie estimada ¥y, estd condicionada a la forma de Vj

para la cual se proponen diferentes supuestos partiendo del mismo modelo. La solucién presentada por
Chow-Lin supone el simple proceso de Markov para uy,

Uy = pur—1 + €y, (37)

con E(e?) = 02, t =1,...,n y ug = 0. Bajo esta suposicién, se tiene que la matriz de covarianza Vj
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tiene una forma de Toeplitz

1 p p2 pn—l
p 1 p p"?
2
V) = 2 | n=s | (3.8)
—2| P p p
pnfl pn72 pn73 1

Nétese que Vj, depende de los valores de o2 y p, de modo que la estimacién de la matriz de
covarianzas requiere la estimacién de estos parametros. La propuesta de Chow y Lin para estimar p
y 0. es un método iterativo. Sin embargo, estas iteraciones presentan una mayor complejidad cuando
se trata de una desagregacién temporal méas detallada. Autores como Bournay and Laroque (1979)
sugieren que, si se asume que los errores de alta frecuencia siguen una distribucién normal, es posible
estimar 3, p y o, utilizando el método de maxima verosimilitud.

3.2.2. Meétodo de Fernandez
El método de Fernandez (1981), adaptando el enfoque de Chow y Lin, propone una estructura de
residuos basada en un paseo aleatorio:
U = U1 + €, €~ N(O, 052) (39)

donde €; es ruido blanco con media cero y varianza 0. Aplicando primeras diferencias al modelo (3.1)
mediante la matriz D de tamano sT' x sT":

Dy, = DX,,8 + Duy, (3.10)
donde
1 0 0 0 O
-1 1 0 0 0
D=10 -1 1 0 0]
0 0 O -1 1

Fernandez introduce una transformaciéon que vincula las primeras diferencias de alta y baja fre-
cuencia. De esta manera, y;, se convierte en un estimador lineal insesgado 6ptimo, resultando en las
siguientes predicciones:

§n=X,B+ (DTD)"ICT (C(DTD)flcT)_l (yi — CX1B),

con la estimacién de 3 dada por

A= [X]cT (c(D™D)'CT) " CXy| 'XjCT (C(™D)CT)
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El supuesto del paseo aleatorio para los errores (3.9) permite a Ferndndez evitar la estimacién de
parametros adicionales, como el p del modelo original de Chow y Lin.

3.2.3. Método de Litterman

El método de Litterman (1983), similar a Ferndndez, generaliza el enfoque para la desagregacién
temporal, asumiendo una relacion lineal entre la serie a estimar y las series de referencia, como en el
modelo (3.1). La dindmica de los residuos se modeliza como:

U = u—1 + €

€ = PE€t—1 T €
donde €; es ruido blanco con varianza o2 y p representa la autocorrelacién de ¢;. En las ecuaciones
anteriores, se observa que €; depende de €;_1 y €, y sustituyendo la segunda ecuacién en la primera,

se tiene:
w— w1 = p(w_1 — W—2) + €

Reordenando los términos
€ = Uy — (1 + ,O)ut,1 + pui_so (3.11)

Matricialmente, la ecuacién (3.11) se expresa como:

e = HDu,,
donde e = [ey,...,e,]T y H es una matriz de tamafio n x n definida como:
1 0 0 0 O
- 1 0 0 O
H=]10 —p 1 0 0
0 0 0 —p 1

Despejando up:
u, = (HD) 'e=D"'H 'e

Por lo tanto, la matriz de covarianza de los residuos V, se calcula como:
V), = E[uju]] = (HD) 'E[ee™](HD) )T = (DTHTHD) !o?2

Sustituyendo V, en las soluciones de Chow y Lin (3.5) y (3.6), se obtienen los estimadores para yy, y
B:
1 = X, 8+ (DTHTHD)'C (C(DTHTHD)'C7) ' (yl _ XZB) :

3= [xl—l (C(DTHTHD)*CT)’IX;} X, ' (C(DTHTHD)~'CT) "y,

Noétese que el método de Fernandez es un caso particular del de Litterman, con p = 0 y también
un caso limite del de Chow-Lin cuando p — 1.
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En definitiva, se han presentado muy brevemente en este capitulo los fundamentos sobre los que
pivotan tres importantes métodos de desagregacién de series. Todos ellos se emplearan mas adelante
con las series de ocupados y parados, utilizando como indicadores de alta frecuencia las afiliaciones y
el paro registrado, respectivamente, con el fin de obtener series mensuales. Previamente, en el siguiente
capitulo se aborda el problema de cémo proceder para corregir las series ante la presencia de patrones
estacionales, efectos calendario y datos atipicos.






Capitulo 4

Correccion de series temporales

Este capitulo aborda todo lo relacionado con la correcciéon de series temporales y su estructura.
El contenido se organiza del siguiente modo. En la Seccién 4.1 se justifica la necesidad de corregir
los efectos de calendario de una serie temporal y se introducen los conceptos clave relacionados con
este modelo. La Seccién 4.2 se ocupa del problema de los de datos atipicos en el marco de series
temporales. En la Seccién 4.3 se exploran los detalles técnicos y metodolégicos asociados con el proceso
de correccién. Finalmente, en la Seccion 4.4 se explican diferentes test que se utilizan para evaluar si
hay presencia o no de estacionalidad residual.

Para la elaboracion de este capitulo se han considerado diferentes trabajos, destacando entre ellos
INE (2002a), INE (2002b), IGE (2017) y Maravall and Caporello (2004).

4.1. Motivacion y preliminares

Una serie temporal puede presentar diferentes patrones subyacentes, que permiten descomponerla
en diversas componentes. Las principales son:

= Tendencia (7}): Representa los movimientos a largo plazo de la serie (superiores a 8 anos) y
refleja la evolucion estructural, como el crecimiento econémico, cambios en la poblacién, inflacién,
entre otros.

= Ciclo (C}): Oscilaciones econémicas que duran entre 2 y 8 afos, generadas por factores como
cambios en la industria o la moda.

= Componente estacional (S;): Movimiento periédico de menos de un afio, como los picos y
valles regulares asociados con estaciones o fechas especificas.

» Efectos de calendario (CAL;): Movimientos relacionados con el calendario, como las fiestas
méviles o el nimero de dias laborables en cada mes.

= Componente irregular (I;): Movimientos erraticos y no predecibles, como huelgas, guerras,

elecciones, etc.

En el andlisis de series temporales socioeconémicas es habitual trabajar con datos corregidos de
efectos estacionales y de calendario. Esta préactica permite centrarse en los cambios reales de las va-
riables, eliminando las fluctuaciones que se repiten cada cierto tiempo, como las provocadas por las

29
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estaciones del ano o por diferencias en el nimero de dias laborables. De este modo, se obtiene una
visién mas clara de cémo evolucionan realmente las series.

Con el objetivo de coordinar y armonizar las estadisticas oficiales entre los paises de la Unién
Europea, Eurostat ha establecido una serie de directrices metodolégicas relativas al tratamiento de
los efectos estacionales y de calendario en las series temporales. Estas recomendaciones, recogidas
en el manual Eurostat (2024), tienen como finalidad garantizar la comparabilidad internacional y la
coherencia en la interpretacion de los indicadores econémicos.

En linea con estas directrices, se promueve el uso de la metodologia TRAMO-SEATS para la correc-
cién de los efectos estacionales y de calendario. A fin de facilitar su aplicacién, Eurostat impulsa el uso
de la herramienta JDemetra+, que incorpora esta metodologia en un software accesible y compatible
con los requisitos técnicos establecidos.

El modelo de descomposicién puede adoptar una forma aditiva o multiplicativa, segin cémo se
combinen las componentes de la serie temporal. En el modelo aditivo, se asume que las distintas
componentes afectan a la serie de forma independiente y se suman entre si:

yt:Tt+Ct+St+CALt—|—It.

En cambio, el modelo multiplicativo considera que las componentes estan interrelacionadas y se
representa como:

yt:Tt'Ct'St-OALt'It.

Este modelo es apropiado cuando la amplitud de las fluctuaciones aumenta con el nivel de la serie:
es decir, cuando los valores estacionales o las irregularidades son mas intensos cuando la serie esta en
niveles altos, y més suaves cuando los valores son bajos.

En la practica, es complicado diferenciar las componentes de ciclo y tendencia. Por este motivo, se
engloban en una unica componente denominada ciclotendencia (P;), lo que da lugar a la siguiente
descomposicién en el caso aditivo:

yt:Pt+St+It+CALt.

La desestacionalizaciéon de una serie temporal consiste extraer las componentes estacionales y los
efectos de calendario. Este proceso permite obtener una serie ajustada, que ofrece una estimacion mas
precisa de la tendencia y el ciclo subyacente, eliminando las fluctuaciones estacionales y los efectos
especificos del calendario.

Es importante tener en cuenta que las series desestacionalizadas dependen del método utilizado
y de las hipdtesis del modelo elegido para dicha correccién. Un ajuste estacional incorrecto puede
generar senales falsas y resultados erréneos. Existen dos enfoques principales para el ajuste estacional
de series temporales, ambos reconocidos como validos por el Sistema Estadistico Europeo (ESS). Por
un lado, estdan los métodos basados en modelos ARIM A, que ajustan la serie utilizando modelos
estadisticos adaptados a su estructura particular. Por otro lado, existen los enfoques basados en filtros
fijos, que aplican filtros lineales predefinidos e independientes de la serie para extraer las componentes
estacionales.

El INE recomienda el método TRAMO-SEATS, que es el empleado en este trabajo. Los detalles
del mismo se explican en la Seccién 4.3.
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4.2. Valores atipicos

Un dato atipico o outlier es una observaciéon que se desvia de forma significativa del resto de los
datos en un conjunto de observaciones. Estos valores pueden surgir por diversos motivos, como errores
humanos o eventos inesperados, tales como la crisis econémica de 2008 o la pandemia del COVID-19.

La presencia de outliers en un conjunto de datos puede afectar negativamente el ajuste de un modelo
estadistico, por lo que es fundamental identificarlos y tratarlos adecuadamente. Este tratamiento cobra
especial importancia cuando los valores atipicos se encuentran al final de la serie temporal, ya que una
interpretacién incorrecta de los mismos podria alterar significativamente el comportamiento del modelo
ajustado.

En esta seccion se introduce el concepto de dato atipico y se explican los diferentes tipos de atipicos
que existen ya que cuando se ajusten los modelos mas adelante estos estaran presentes. Para elaborar
esta seccién se ha consultado IGE (2017).

El impacto de un dato atipico sobre las series observadas se puede modelizar de la siguiente manera:
k
y=_&Bw I +a,
j=1

donde y; denota la serie de tiempo observada, x; es una serie que sigue el modelo ARIM A, w; es un

impacto inicial del valor atipico en el tiempo t = 75, e It(Tj ) es una variable indicadora tal que vale 1
parat =7, y 0 en caso contrario. La funcién ;(B) determina la dindmica del valor atipico que ocurre
en el tiempo ¢t = 7;, y B es el operador retardo (es decir, B¥z; = z;_y).

A continuacidn, se describen los cuatro tipos de valores atipicos mds comunes en el anélisis de series
temporales:

= Atipico aditivo (AO): Se presenta como un punto atipico que ocurre en un momento especifico
to. En este caso, la funcién dindmica es £;(B) = 1, dando lugar a la variable indicadora:

AOIO: 1 Sit:tm
0 Slt;ﬁto

= Cambio de nivel (LS): Representa un cambio estructural permanente en el nivel de la serie a partir
de cierto instante #y. La dindmica de este cambio de nivel estd dada por la funcién &;(B) = =

1-B»
lo que da lugar a la siguiente variable de regresién:

LS:OZ 0 S?t<t0,
1 sit>ty.

= Cambio temporal (TC): Corresponde a un efecto temporal en el instante ty que decae expo-
nencialmente en los siguientes periodos. La dinamica de este cambio temporal estd dada por
¢;(B) = =%, lo que resulta en la variable de regresién:

1-0B?
0 sit< to
TCy = ’
t {5t—to sit >t

Aqui, ¢ es la tasa de decrecimiento hacia el nivel anterior, donde 0 < § < 1. Es importante notar
que cuando ¢ tiende a 0, el TC se convierte en un AO, y cuando J tiende a 1, el TC se convierte
en un LS.
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= Atipico estacional (SO): Se representa un cambio brusco en el patrén estacional en el tiempo g,
y mantiene el nivel de la serie con un cambio significativo en los periodos siguientes. La variable
de regresién que modela este atipico es la siguiente:

0 sit <to,
SOf" =<1 sit>tgytestd en el mismo mes o trimestre que tg,

73—% sit # tgy t estd en un periodo diferente,

donde s representa el niimero de periodos en el ciclo estacional.

4.3. Metodologia TRAMO-SEATS

La metodologia TRAMO-SEATS es una herramienta desarrollada por Victor Gémez y Agustin
Maravall en el Banco de Espana para el andlisis de series temporales. Combina dos programas: TRAMO
(Time Series Regression with ARIM A Noise, Missing Observations and Outliers) y SEATS (Signal
Extraction in ARIM A Time Series). Aunque SEATS depende de TRAMO para su funcionamiento,
TRAMO puede utilizarse de forma independiente.

A continuacién se detallan ambos programas y para una descripciéon méas completa, puede consul-
tarse Gomez and Maravall Herrero (1998).

TRAMO

TRAMO actia como un filtro que limpia la serie temporal, corrigiendo anomalias y preparando el
terreno para el andlisis posterior. Identifica y corrige automaticamente diversos tipos de valores atipicos
y utiliza variables de regresién para modelar eventos especificos del calendario, como la influencia de
la Pascua.

El modelo propuesto para el proceso de desestacionalizacién tiene la siguiente forma:

}/;5 = htﬂ + Tt,
donde:
= Y; es la serie original.
= 8= (B1,...,58s) es un vector de coeficientes de regresion.
w hy = (hat,...,hn) son n variables de regresion, que corresponden a las distintas variables de

efectos de calendario y valores atipicos.

= 1; es una componente de error que sigue el proceso general ARIM A.

A continuacién, se explica como se construyen las variables regresoras de los efectos de calendario,
concretamente los efectos de dias laborables, ano bisiesto y Semana Santa. La metodologia empleada
para esta construccién estd basada en INE (2019) y Gémez and Gémez (1998).

= Ciclo Semanal: En el andlisis de series temporales que dependen del dia de la semana, se
emplean variables regresoras disefiadas para capturar las diferencias entre dias laborables (lunes
a viernes) y fines de semana (sébado y domingo).
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La variable regresora de dias laborables se construye de la siguiente manera:

5 5 7
Di=) Xit— 5 Xir
=1 =6

donde X;; indica la presencia del dia i en el periodo t.

El efecto del Ciclo Semanal sobre la serie se modeliza como:

CSt = OtDt.

= Ano bisiesto: Uno de los efectos mas conocidos es el causado por los anos bisiestos, que agregan
un dia mas en el mes de febrero en comparacion con los anos no bisiestos.

Para analizar este efecto de manera aislada, se considera el periodo de los anos 1901 a 2099, en
el cual un ano de cada cuatro es bisiesto y el promedio de dias de febrero se calcula como:

28 + 28 + 28 + 29
4

= 28.25

Teniendo en cuenta este promedio, el efecto del ano bisiesto sobre los meses de febrero en anos
no bisiestos se puede modelar como la diferencia entre 28 dias y el valor promedio de 28.25, es
decir:

28 — 28.25 = —0.25

Para los meses de febrero de afios bisiestos, el efecto se expresa como la diferencia entre 29 dias
y 28.25 dias:
29 —28.25 =0.75

Es importante senalar que el efecto para los meses que no sean febrero es nulo. Este enfoque
se justifica porque se asume que el impacto de los anos bisiestos es proporcional a la diferencia
entre el nimero medio de dias en febrero y el nimero de dias de cada mes de febrero, de forma
que, en promedio, el efecto es cero. Si no se hace este ajuste, se estaria alterando la media de la
serie en los meses de febrero, lo cual no seria apropiado.

En resumen, el regresor que captura el efecto de los anos bisiestos sera una serie temporal
determinista bq,,+ de la misma longitud que la serie de interés y;, con los siguientes valores:

0 sim #£ 2,
bam,t = 4 —0.25 sim =2y el afio no es bisiesto,

0.75 si m = 2 y el ano es bisiesto.

De este modo, el efecto del ano bisiesto se expresa como:

L}/t = ﬂbam,t

= Semana Santa: La Semana Santa es una festividad que se celebra entre el 22 de marzo y el
25 de abril, dependiendo de la fecha en que se ubique el domingo de Pascua, que corresponde al
primer domingo después de la primera luna llena tras el equinoccio de primavera.

La variable que trata de modelizar el efecto de esta fiesta modeliza un cambio constante en el
nivel de actividad diaria durante los d dias previos a la Semana Santa. El valor de d suele ser
proporcionado por el usuario.

El valor asignado a marzo es igual a py; — mps, donde pjs es la proporcién de los d dias que caen
en ese mes y mys es el valor medio de las proporciones de los d dias que caen en marzo durante
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un largo periodo de tiempo. El valor asignado a abril es pgo — m 4, donde p4 y m 4 se definen de
manera analoga. Para el resto de los meses, la variable toma el valor cero.

Tomando que my; = my = %, se define la variable regresora de la Semana Santa como:

P P — % si t = marzo 6 abril,
t =
0 en otro caso.

En consecuencia, el efecto de la Semana Santa es:

Et:’YPt

Combinando todos los efectos de calendario anteriores, se llega a que dichos efectos se modelizan
como:

CALt = CSt + L}/t + Et = aDt + ﬁbam,t + ’}/Pt
y se cuantifica mediante el siguiente modelo:

0,(B)Oq(B°)
¢p(B)Pp(B*)(1 = B)!(1 = B*)P

)/t = OéDt + /Bbam,t + "}/Pt + Q. (41)

La identificacién de los efectos de calendario se realiza mediante contrastes de significacion estadisti-
ca con las hipétesis nulas: & = 0 (sin efecto de Ciclo Semanal), 5 = 0 (sin efecto de afno bisiesto) y
~ = 0 (sin efecto de Semana Santa) en el modelo (4.1). La serie ajustada por los efectos de calendario,
denotada como z;, se obtiene restando de la serie original los efectos significativos. Si los tres efectos
resultan ser estadisticamente significativos, la férmula para x; es:

2, =Y, — AP, — aD; — Bbam

El modelo que se ha identificado y estimado permite descomponer la serie corregida de los efectos
de calendario en sus componentes subyacentes: tendencia, estacionalidad e irregularidad. Este modelo
supone que cada uno de sus componentes sigue un proceso ARIM A, y los modelos correspondientes
deben ser consistentes con el que describe la serie desagregada x;.

SEATS

SEATS descompone la serie temporal linealizada en las componentes: tendencia, estacionalidad,
componente irregular, acompanadas de su error (ruido blanco). No solo estima estas componentes, sino
que también ofrece predicciones para cada una de ellas, incluyendo sus respectivos errores estandar.
Finalmente, SEATS incorpora los efectos deterministas en cada componente para obtener las compo-
nentes finales. Este proceso de estimacién se basa en la aplicacion de filtros de Wiener-Kolmogorov,
utilizando la informacién preprocesada por TRAMO. Para la elaboracién de todo lo que sigue se ha
empleado Maravall and Caporello (2004) y JDemetra+ Development Team (2024).

El programa SEATS parte de la suposicién de que la serie temporal linealizada x; sigue un modelo
ARIM A, que escrito de manera compacta se tiene que

@(B)zy = 0(B)ay, (4.2)
donde (B) viene dado por:
p(B) = ¢(B)®(B:)(1 - B)'(1 - B,)”
=(1+¢B+-+¢,BP)(1+&,B+---+0pBY)(1 - B)(1 - B*)P.
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Se supone, por simplicidad, que la serie temporal z; se descompone en k componentes estocasticas,
que son ortogonales entre si. La agregacion de estas componentes genera la serie original z;, y se
expresa como sigue:

k
Ty = Zzi,tv (43)
i=1

donde t =1,...,T, siendo T el total de observaciones de la serie. El subindice i hace referencia a las
componentes ortogonales: tendencia, estacionalidad, irregularidad y error, con k& denotando el niimero
total de componentes. Exceptuando la componente de error, que se modeliza como ruido blanco, se
asume que cada componente sigue un proceso ARIM A, el cual puede ser representado de forma anédloga
a la ecuacién (4.2) como:

@i(B)xiy = 0;(B)ai,

donde ¢;(B) = ¢;(B)d;(B), siendo z;; la i-ésima componente no observada, y los polinomios ¢;(B)
y 0;(B) tienen 6rdenes p; y ¢;, respectivamente. Ademds, a;, representa la perturbacién asociada a
dicha componente. Es importante destacar que las perturbaciones a;; y a;; son independientes entre
si para i # j y cualquier valor de t.

Dado que la agregacién de modelos ARI M A produce nuevamente un modelo de este tipo, la serie x;
debe ajustarse también a dicha clase de modelos. La idea fundamental es que cada componente puede
representarse mediante un modelo ARIM A, y todos ellos son coherentes con la serie resultante de su
combinacién. Asi, el modelo identificado y estimado para la serie observada x; puede descomponerse
en modelos equivalentes para cada una de sus componentes.

Formalmente, esto puede expresarse considerando que la serie observada z; y cada una de sus k

componentes z; ; siguen modelos ARIM A, de la forma z; = %at Vi = %am, respectivamente.
Al sustituir estas expresiones en la ecuacién (4.3), se obtiene:

0;(B 0(B

(), 0B
— ¢i(B) ¢(B)
De esta ecuacion, se pueden deducir las siguientes relaciones:
k
o(B) =[] #:(B),
i=1
y
k k
0(B)a: = Z(p(i)(B)Qi(B)ai7t, donde ;) (B) = H @, (B).
i=1

j=1
i

Los polinomios autoregresivos AR para cada componente, ¢;(B), se obtienen de manera sencilla a
partir de la factorizacién del polinomio AR total ¢(B), como se muestra en la siguiente expresion:

k
o(B) = [ #:(B) (14)

En cuanto a los polinomios de medias méviles M A para las componentes, asi como las varianzas
de las innovaciones V' (a;), no pueden ser derivados directamente de la relacién

k
0(B)a; = Z ©n,i(B)0;(B)ai
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donde ¢y, ;(B) es el producto de todos los ¢;(B), para j =1, ..., k, excepto ¢;(B). En este contexto, es
necesario hacer suposiciones adicionales para resolver el problema de subidentificacién, dado que existe
un numero infinito de descomposiciones que pueden ser validas. Por lo tanto, aunque los polinomios
M A y las varianzas de innovaciones no pueden identificarse directamente a partir del modelo de x;, se
puede proceder de la siguiente manera:

Para abordar este problema y lograr una descomposicién tinica, se asume que el orden del polinomio
M A de cada componente no es mayor que el orden del polinomio AR correspondiente, es decir, p; <
q;- Esta suposicién lleva a una solucién candnica, en la cual todo el ruido blanco aditivo se asigna
exclusivamente a la componente de error.

Para entender como SEATS realiza la factorizacién de los polinomios AR en la ecuacién (4.4), es
importante centrarse en el cdlculo de sus raices. Se considera nuevamente la ecuacién original (4.2) y
multiplicando ambos lados por x;_x, con k > ¢, se tiene que:

E(o(B)xizi—k) = E(0(B)arri—). (4.5)

Por un lado, el término en el lado derecho desaparece de la siguiente forma:
E[H(B)atxt,k] = G(B)E[atxt,k] = G(B)E(at)E(xt,k) = 0,

ya que a; es ruido blanco (con media cero) y es independiente de x;_. Por otro lado, el término en el
lado izquierdo, al tomar las esperanzas, se convierte en:

Elp(B)ziwi—k] = @(B)E[ri21—1] = 0(B) Vs,

donde vy es la autocovarianza entre x; y x;_g, y el operador de B actiia sobre el indice k. Sustituyendo
en la ecuacién (4.5), obtenemos:

Yk + P1V—1+ -+ ©pYe—p = 0. (4.6)

La funcién ~y; es la solucién de la ecuacién diferencial homogénea (4.6), la cual estd asociada a la
siguiente ecuacién caracteristica:

2P or12P 12+, = 0. (4.7)

Las raices de esta ecuacién caracteristica pueden ser tanto reales como complejas. Si se denotan

las raices de la ecuacién (4.7) como zi, 22,. .., zp, estas corresponden a las inversas de las raices del
polinomio p(B) = 0, es decir, z; = B; '

Como se puede ver en JDemetra+ Development Team (2024), el polinomio completo AR, ¢(B),
asigna las raices a las distintas componentes en funcién de su médulo y frecuencia, de la siguiente
manera:

4 g realiza a la componente de tendencia.

= La asignacién de raices de (1 — B)
» Paralasraicesde (1-B*)? = (1 - B)(1+ B+ -+ Bs_l))D, se efectiia la siguiente asignacién:

1. Las raices de (1 — B)? se asignan a la componente de tendencia.

2. Las raices del polinomio (14 B + --- + B*~1)P corresponden a la componente estacional.

» Las raices del polinomio ¢,(B) se asignan segtin el comportamiento de las raices del polinomio
caracteristico:

bp(2) = 2P + 12" +---+ ¢, donde z=B""

Las raices se distribuyen de la siguiente manera:
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1. Para raices reales positivas:
a) Si el médulo es mayor o igual a ki, se asigna a la componente de tendencia.
b) Si el médulo es menor que k1, se asigna a la componente irregular.
2. Para raices reales negativas:
a) Sis=# 1y el médulo es mayor o igual a ks, se asigna a la componente estacional.
b) Sis# 1y el médulo es menor que ks, se asigna a la componente irregular.
¢) Si s =1, se asigna a la componente irregular.
3. Para raices complejas:
a) Si la frecuencia w estd cerca de la frecuencia estacional, se asigna a la componente
estacional.
b) En caso contrario, se asigna a la componente irregular.

= Las raices de ®p(B) se asignan de acuerdo con las propiedades de las raices del polinomio
®p(z2) = 2° + ¢, donde z = B~ L.

1. Si ¢ > 0, las raices se asignan a la componente irregular.

2. Si ¢s < 0, se define ¢ como la raiz real positiva de (—gbs)%, de modo que el polinomio ®p(z)
se puede expresar como:

Pp(z)=(2—¢)(2* "+ ¢z 2+ %2 P+ + ")

Las raices se asignan de la siguiente manera:

a) Si D =1, laraiz AR correspondiente a (1 — aB) se asigna a la tendencia, mientras que
las otras s — 1 raices se asignan a la componente estacional.

b) Si D = 0, la rafz se asigna a la componente estacional si ¢s < —0.2 o si los tests
de estacionalidad indican su presencia. En caso contrario, se asigna a la componente
irregular.

En consecuencia, al realizar la factorizacién inicial del polinomio AR, se logra identificar los polino-
mios AR correspondientes a las componentes principales de tendencia, estacionalidad e irregularidad.
Estas componentes contienen las raices AR asociadas a cada una de ellas, lo que nos lleva a la ecuacién
(4.4).

Una vez definido un modelo tedrico para las componentes, el siguiente paso es estimarlas, es decir,
obtener las series temporales de cada x;; a partir de los datos observados de z;. Este proceso de
estimacién se lleva a cabo mediante Wiener-Kolmogorov. El procedimiento consiste en aplicar un
filtrado de la serie z; de la siguiente manera:

Zir = vi(B, F)xy,

donde v;(B, F), con F = B~ son los filtros de SEATS. Estos filtros tienen como objetivo minimizar
el error cuadratico medio entre el valor estimado y la componente tedrica. Formalmente, podemos
representar este proceso como la solucion de un problema de optimizacién restringida:

min E (-Ti,t — .’f?i)t)Q

Ti,t
0:(B)
¢i(B)

sujeto a  x;; = aie, t=1,...,k.

La solucién a este problema nos permite obtener las estimaciones para cada z;; de la forma si-

guiente:
Yi(B)Yi(F)
(B)P(F) "

it = ky

)
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donde (B) = % y ki = “//((a;)), siendo V' (a;) y V(a) las varianzas de a;; y a;, respectivamente.

El filtro de Wiener-Kolmogorov esta disenado para adaptarse tanto a la componente a estimar
como al modelo de la serie. Esto implica que tanto el estimador de la componente como el propio
filtro reflejan las caracteristicas del conjunto de datos, lo que permite que el filtro se ajuste a cada
serie individual. En la practica, el filtro se aplica a una extensién de z; que incluye predicciones y
retrocesos derivados del modelo ARIM A. Este modelo es crucial para el procedimiento SEATS, ya
que una especificacion incorrecta puede dar lugar a una descomposicién errénea.

4.4. Diagnosis del modelo

Una vez eliminada la estacionalidad y los efectos de calendario de la serie, se debe evaluar el modelo
mediante el andlisis de los residuos, tal como se explica en la Seccién 2.4.3, es decir, verificando que los
residuos se comporten como ruido blanco. Ademas, en esta seccién se describen dos tests que permiten
comprobar la presencia de estacionalidad residual: el QS-test y el F-test, que se detallan a continuacién.
Las hipétesis para estos contrastes son las siguientes:

Hy: No existe estacionalidad residual,

H, : Existe estacionalidad residual.

QS-test

El QS-test, propuesto por Maravall (2012), es una variante del contraste de Ljung-Box, pero calcu-
lado especificamente en los retardos estacionales, y sélo considerando las autocorrelaciones positivas.
De manera més precisa, el estadistico QS se define como:

1

k
QS =T(T+2) Y [méx (0,3 - DI ———,

k=1

donde k£ = 2, lo que significa que solo se tienen en cuenta los primeros y segundos retardos estacionales.
Asi, la prueba verifica la correlacién entre la observacién real y las observaciones con retardo de uno y
dos anos. Es importante notar que cuando se trabaja con datos mensuales, [ = 12, por lo que solo se
consideran las autocovarianzas 412 y J24. En el caso de los datos trimestrales, [ = 4.

Bajo la hipdtesis nula Hy, que postula que los datos siguen una distribucién independiente, el
estadistico de la prueba sigue una distribucién ng, siendo df los grados de libertad.

F-test

El F-test, basado en el modelo de anélisis de varianza (ANOVA), tiene como hipétesis nula que las
medias de todos los grupos que se comparan son idénticas. Este test nos permite analizar si existen
diferencias entre los grupos, que en nuestro caso corresponden a los distintos periodos, como meses o
trimestres.

El estadistico utilizado en este test se define como:

_ RSS/(k-1)
- RSS/(N —k)’
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donde:
k
RSS, = an (res; —res..)?,
j=1
k nj
RSS = ZZ (res;; — resj)2 .
j=11i=1
Aqui, res;; representa el residuo correspondiente al grupo j, con j =1,...,k, y¢=1,...,n; indica

la posicién de cada elemento dentro del grupo. Ademas, res.. es la media global de los residuos y res;
es la media muestral de los residuos para el grupo j.

Este estadistico sigue una distribucién de Fisher-Snedecor con £k — 1y N — k grados de libertad,
donde k es el nimero de grupos (12 para datos mensuales y 4 para datos trimestrales), y N = Zle n;
es el tamarnio total de la muestra.

El F-test sobre las variables ficticias estacionales verifica la presencia de estacionalidad residual.
El modelo utilizado en el trabajo emplea variables ficticias estacionales (efecto medio y 11 variables
ficticias estacionales para datos mensuales, efecto medio y 3 para datos trimestrales) para describir
el comportamiento de la serie temporal. La prueba se emplea para verificar si las variables ficticias
estacionales no son estadisticamente significativas en conjunto. Cuando se rechaza esta hipotesis, se
asume que la estacionalidad residual estd presente.

Esta prueba estd basada en las pruebas x? y F-test basadas en el modelo para efectos estacionales
fijos propuestas por Lytras et al. (2007), que se basa en las estimaciones de las variables ficticias de
regresion y las correspondientes t-estadisticas del modelo RegARIM A, en el cual la parte ARIM A del
modelo tiene la forma (0,1,1)(0,0,0). Las consecuencias de una especificacién incorrecta del modelo
se discuten en Lytras et al. (2007).

Para una serie temporal mensual, la estructura del modelo RegARIMA es la siguiente:

(1=B)(ys — 1My — - — BuuMiy —vXy) = p+ (1 — B)ay,
donde:
1 sielmes j =1,...,11,
= M;s =4 —1 en diciembre, son las variables ficticias.

0 de lo contrario.
= 7; es la serie temporal original.
= B es el operador retardo.

= X, son otras variables de regresién utilizadas en el modelo (por ejemplo, valores atipicos, efectos
del calendario, variables de regresién definidas por el usuario, variables de intervencion).

= 4 es el efecto medio.

= q; es una variable de ruido blanco con media cero y varianza constante.

En el caso de una serie trimestral, el modelo estimado tiene la formas:

(1=B)(ys — PrMyy — -+ — BsM3z s —vXt) = p+ (1 — B)ay,
donde:
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1 si el trimestre j =1,...,3,
= M;;=4q—1 enel cuarto trimestre, son las variables ficticias.

0 de lo contrario.

El estadistico del test chi-cuadrado es:
X? = BT Var(B) '3,

Dado que la Var(j3), calculada utilizando la varianza estimada de a;, puede ser muy diferente de la
varianza real en muestras pequenas, esta prueba se corrige utilizando el estadistico F' que viene dado
por:

)22—1 % n—d
n—d—k k7

F =

donde:

= 7 es el tamano de la muestra.

= d es el grado de diferenciacién.

= s es la frecuencia de la serie temporal.

= k es el ndmero total de regresores en el modelo RegARIMA (incluyendo las variables ficticias

estacionales M, y el intercepto).

Este capitulo ha sentado las bases para trabajar con las series temporales, eliminando la estacio-
nalidad y los efectos del calendario. Ahora que las series estan ajustadas y libres de esos factores,
podemos usarlas para ajustar modelos y analizar las relaciones entre las variables.
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Capitulo 5

Analisis exploratorio de los datos

En este capitulo se realiza un estudio preliminar de los datos empleados en este trabajo. Las va-
riables de interés, su origen y el procedimiento de obtencién de las mismas se detallan en la Seccién
5.1. En la Seccién 5.2 se muestran los resultados de un andlisis exploratorio de estas variables para
comprender su comportamiento. En particular, se analiza qué variables requieren correccién de esta-
cionalidad y las que presentan una tendencia significativa. Finalmente, en la Seccién 5.3, se estudian
las correlaciones existentes entre los ocupados y las afiliaciones, asi como entre los parados y el paro
registrado.

5.1. Variables consideradas para la modelizacion

Las variables empleadas son proporcionadas por entidades gubernamentales mediante formatos
abiertos y de acceso publico. En la Tabla 5.1, se presentan dichas entidades, junto con sus corres-
pondientes abreviaturas, que se utilizardn de ahora en adelante, y los enlaces web donde pueden ser
consultadas.

Organismos publicos proveedores de datos | Abreviatura Referencia
Instituto Nacional de Estadistica INE https://www.ine.es/
Ministerio de Economia, Comercio y Empresa MINECO https://portal.mineco.gob.es/

Tabla 5.1: Organismos proveedores de los datos, abreviaturas empleadas y referencia de los mismos.

En la Tabla 5.2 se recogen las variables que se van a emplear en los préximos capitulos acompanadas
por la fuente de la que provienen, su frecuencia (T trimestral y M mensual) y el periodo que comprenden
los datos cuando se descargan:
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Variable Fuente Frecuencia Periodo
Ocupados INE T 2002-2024
Parados INE T 2002-2024
Tasa de paro INE T 2002-2024
Paro MINECO M 2002-Marzo 2025
Afiliaciones a la Seguridad Social | MINECO M 2002-Marzo 2025

Tabla 5.2: Informacion principal de las variables empleadas.

5.1.1. Automatizacion del proceso de la descarga de datos

Para simplificar el acceso a estas variables y evitar la necesidad de ingresar a las paginas web cada
vez que se deseen actualizar los datos, se ha implementado un proceso automatizado de descarga de la
informacién utilizando el lenguaje de programacién R. A continuacién, se describe este procedimiento
desarrollado para la descarga de los datos en funcién de la fuente de origen.

INE

Los datos relacionados con la EPA provienen del INE. Este organismo ofrece un servicio de acceso
a sus bases de datos mediante su API en formato JSON, lo que permite realizar consultas directas a
través de solicitudes URL.

El formato estandar para realizar estas peticiones esta estructurado de la siguiente manera:

https://servicios.ine.es/wstempus/js/ES/DATOS_TABLA/{id tabla}[nult=
n-ult_datos||date=AAAAMMDD: AAAAMMDD],

donde:

= id_tabla corresponde al cédigo identificador tinico de cada tabla dentro de la base de datos del
INE.

= nult especifica la cantidad de periodos de datos que se desean obtener.

= date define el rango de fechas para la consulta de los datos, con el formato
AAAAMMDD:AAAAMMDD.

Para la descarga especifica de los datos de la EPA | la URL solicitada debe ajustarse a los pardmetros
correspondientes segin la tabla y el rango de fechas deseado. Por ejemplo, en el caso de la descarga de
los ocupados, la URL correspondiente es

https://servicios.ine.es/wstempus/js/ES/DATOS_TABLA/651097nult=1000


https://servicios.ine.es/wstempus/js/ES/DATOS_TABLA/65109?nult=1000
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El formato en que se presentan los datos recuperados a través de las URLs es de tipo JSON (JavaS-
cript Object Notation). Para automatizar la descarga de las series de indices solicitadas, simplemente
se puede utilizar la funcién fromJSON de la librerfa jsonlite (Ooms (2014)) en R. Esta funcién per-
mite leer los datos obtenidos desde la URL y acceder a las series almacenadas dentro del conjunto de
datos descargado.

Veamos un ejemplo de este proceso, con la descarga de los ocupados:

datos2<-jsonlite::fromJSON("https://servicios.ine.es/wstempus/js/ES/DATOS_TABLA/
651097nult=1000")

ocupados_ts<-ts(rev(datos2$Data[[1]]$Valor), start = c(rev(datos2$Datal[[1]1]$Anyo)
[1] ,datos2$Data [[1]] $FK_Periodo [1]%%6), freq = length(unique(datos2$Data[[1]]$FK_
Periodo)))

Este procedimiento de acceso a la base de datos del INE desde R mediante solicitudes URL es
aplicable a cualquier serie estadistica disponible en su portal, lo que permite a los analistas de ABANCA
automatizar la descarga de todos los datos necesarios para el seguimiento macroeconémico.

MINECO

En relacién con los datos publicados por el Ministerio de Economia, Comercio y Empresa, existen
dos métodos principales para acceder a ellos. El primero consiste en navegar por su base de datos
disponible en el siguiente enlace:

https://portal.mineco.gob.es/es-es/economiayempresa/EconomialnformesMacro/Paginas/
bdsice.aspx,

que permite seleccionar manualmente las series deseadas y proceder con su descarga. El segundo método
implica la descarga de un archivo comprimido (.zip) que contiene miltiples archivos en formato .csv,
los cuales incluyen todas las series disponibles.

Para automatizar este proceso, se opta por la segunda opcién. Utilizando la funcién download.file
de la librerfa utils (R Core Team (2023)) es posible descargar el archivo comprimido. Posteriormente,
se emplea la funcién unzip de la misma libreria para descomprimir el archivo y extraer las series
necesarias.

En este caso, las series de interés incluyen el paro registrado y las afiliaciones a la Seguridad Social.
A continuacién, se presenta el codigo utilizado para la descarga de todas ellas y lectura de la primera.

# Descarga del archivo zip

download.file(url = "https://portal.mineco.gob.es/economiayempresa/
EconomiaInformesMacro/Documents/bdsicecsv.zip",
destfile = paste0("C:\\Users\\u033810\\Desktop", "\\mineco.zip"), mode = "wb")

# Descomprimimos solo las series que necesitamos

archivos <- c¢("170000n.csv", "190000m.csv")
unzip(zipfile = paste0("C:\\Users\\u033810\\Desktop", "\\mineco.zip"),
files = archivos, overwrite = TRUE, exdir = "dir")

# Paro registrado

paro <- fread(pasteO("C:\\Users\\u033810\\Desktop\\datos_mineco\\", archivos([1]),
header = TRUE, sep = ";", dec = ",", fill = TRUE, encoding = "UTF-8")[, 1:3]
paro_ts <- ts(paro$Observaciones, start = c(min(paro$Afio), min(paro$Mes)), freq =
12)


https://portal.mineco.gob.es/es-es/economiayempresa/EconomiaInformesMacro/Paginas/bdsice.aspx
https://portal.mineco.gob.es/es-es/economiayempresa/EconomiaInformesMacro/Paginas/bdsice.aspx
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5.2. Analisis de las variables

Series de la EPA

Tras la descarga de los datos, se procede a realizar un anélisis exploratorio de los mismos. En
primer lugar se construyen graficos de lineas de las series de los ocupados, parados y tasa de paro,
las cuales se muestran en la Figura 5.1 de izquierda a derecha, respectivamente. Esta representacién
grafica permite estudiar la evolucion del empleo a lo largo del intervalo de tiempo que comprende desde
el primer trimestre de 2002 hasta el cuarto trimestre de 2024.
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Figura 5.1: Series de ocupados, parados y tasa de paro de la EPA.

A la vista de la Figura 5.1, parece claro que las tres series presentan tendencias cambiantes en
intervalos especificos de tiempo. No obstante, este aspecto se analizard en detalle en la Seccién 5.2.2.
En estas series también se observa una componente estacional, lo que quiza se hace mas claro en la
Figura 5.2, donde se muestra la evolucién por trimestres de los ocupados desde 2002 hasta 2024.
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Figura 5.2: Evolucién trimestral de los ocupados.

Observando la Figura 5.2 se puede ver que en el tercer trimestre de todos los anos, el nimero de
ocupados tiende a aumentar en comparacién con el resto de trimestres lo que se refleja en un incremento
correspondiente de los parados. Hay que destacar también que en el afio 2020 se refleja una bajada en
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el segundo trimestre, coincidiendo con el el confinamiento por la pandemia del COVID-19.

Para ampliar el andlisis de estas variables, en la Figura 5.3 se representan la variaciéon interanual
de los ocupados (izquierda) y de los parados (derecha). Este indicador muestra cémo cambia el valor
de una serie en un mes determinado respecto al mismo mes del ano anterior, lo que permite identificar
ciertos cambios relevantes en el trimestre.
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Figura 5.3: Variacién interanual de los ocupados (izquierda) y de los parados (derecha).

En la serie de los ocupados, se observa un notable descenso en la variacién interanual durante la
crisis de 2008-2009, seguido de fuerte incremento. Posteriormente, se registra una recuperacion entre
2013 y 2019, antes de experimentar otra gran disminucién en 2020, coincidiendo con la pandemia de
COVID-19. A partir de entonces, se aprecia un repunte significativo, seguido por cierta estabilizacién
con fluctuaciones. Este comportamiento indica que la serie de los ocupados no es estacionaria, ya que
parece que presenta tanto tendencia como heterocedasticidad.

En cuanto a la serie de los parados, también muestra un comportamiento no estacionario, con
variaciones abruptas a lo largo del tiempo. Se destacan un fuerte aumento en la variacién interanual
alrededor de 2009-2010 y varios repuntes posteriores, como en 2021, junto con periodos de relativa
estabilidad. Estas fluctuaciones, junto con la ausencia de una varianza constante y la posible presencia
de tendencias, sugieren que esta serie tampoco es estacionaria.

No obstante, se chequeard més adelante mediante pruebas estadisticas precisas si ambas series
presentan estacionalidad y tendencia.

Series paro registrado y afiliaciones a la Seguridad Social

Se continua el analisis exploratorio con las series descargadas del Ministerio de Economia, Comercio
y Empresa (MINECO). La Figura 5.4 proporciona una visualizacién inicial de la evolucién de estas
series, que comprenden los periodos de enero de 2002 hasta marzo de 2025 tanto para el paro registrado
como para las afiliaciones a la Seguridad Social.

A partir de la Figura 5.4 se identifica la presencia de caracteristicas propias de series no estaciona-
rias, como tendencia, heterocedasticidad y estacionalidad.

La serie de paro registrado muestra un nivel bajo hasta 2008, momento en el que inicia una ten-
dencia creciente, coincidiendo con la crisis econémica. A partir de 2014, se observa un descenso en
el paro con la recuperacién de la crisis, interrumpido por un nuevo incremento en 2020 debido a la
pandemia de COVID-19. Por su parte, la serie de afiliaciones a la Seguridad Social experimenta un
rapido crecimiento en los primeros anos de la serie, seguido de una caida significativa durante la crisis
econdmica. Posteriormente, se recupera mostrando una tendencia al alza hasta 2020, cuando se produce
un descenso asociado a la pandemia. Los valores observados durante la pandemia podrian considerarse
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Figura 5.4: Evolucién de las series de afiliaciones (izquierda) y paro registrado (derecha).

5.2.1. Estacionalidad

La estacionalidad pronunciada puede generar distorsiones al intentar ajustar un modelo estadistico.
Por esta razdn, se procede en primer lugar a chequear si las series presentan o no estacionalidad. Para
ello, se utiliza la librerfa seastest (Ollech (2021)), la cual incluye las pruebas estadisticas que se
empleardn: el QS-Test (Maravall (2011)), el test de Friedman (Friedman (1937)), el de Kruskal-Wallis
(Kruskal and Wallis (1952)) y el de Welch (Welch (1951)).

Todas las pruebas mencionadas arrojaron p-valores iguales a cero para las series de ocupados,
parados, tasa de paro, afiliaciones y paro registrado. Por lo tanto, estas series presentan estacionalidad.

5.2.2. Tendencia

Otra cuestién relevante en el andlisis de series temporales es la posible existencia de una tendencia.
Para chequearla, se puede aplicar el test de Mann-Kendall, disponible en R a través de la libreria
Kendall (McLeod (2022)), mediante la funcién MannKendall.

En la Tabla 5.3 se presentan los p-valores del test de Mann-Kendall, el valor del estadistico co-
rrespondiente (denotado por 7) y la conclusién sobre la existencia o no de tendencia en las series
analizadas. En caso afirmativo, se indica también el tipo de tendencia detectada.

Series P-valor T Tendencia
Ocupados 0.000 0.366 | Si, tendencia creciente
Parados 0.154 0.101 No

Tasa de Paro 0.443 0.054 No
Afiliaciones 0.000 0.469 | Si, tendencia creciente
Paro Registrado 0.000 0.147 | Si, tendencia creciente

Tabla 5.3: Informacion sobre el test de Mann-Kendall.

Conviene subrayar que el test de Mann-Kendall chequea la existencia de una tendencia creciente o
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decreciente sobre todo el rango temporal examinado. Asi, la significacién encontrada en el sentido de
tendencia creciente para las series de ocupados y afiliaciones es del todo compatible con los perfiles de
los graficos de lineas de ambas series.

Anélogamente, es razonable que la prueba no resulte significativa para las series de parados y tasa
de paro porque no se aprecia en los perfiles de estas series una tendencia monétona a lo largo de todo el
rango temporal. Sin embargo, para estas series si existen tendencias de sentido contrario bien definidas
en subintervalos del rango de tiempo. En definitiva, la prueba de Mann-Kendall no es apropiada para
detectar “cambios de tendencia”.

5.3. Correlacion entre las variables

En esta ultima seccién del capitulo se analiza la relacién existente entre dos pares de series tempo-
rales: por un lado, la serie de ocupados de la EPA y las afiliaciones a la Seguridad Social; y por otro,
la serie de parados de la EPA y el paro registrado.

El objetivo de este andlisis es evaluar en qué medida las afiliaciones y el paro registrado pueden ser
buenos indicadores para desagregar las series de ocupados y parados, respectivamente. A priori, se ha
optado por estos dos indicadores debido a su coherencia con la légica econémica y a la recomendacion
de los analistas del entorno macroeconémico.

Graficamente, las series de cada uno de los pares mencionados, las series de ocupados y afiliaciones,
por un lado, y las de parados y paro registrado, por otro, muestran una evolucién similar, como puede
observarse en la Figura 5.5, donde se representan dichas variables respectivamente. Ademaés, en ambas
gréaficas se aprecia que, durante el periodo correspondiente a la pandemia del COVID-19, el niimero de
afiliaciones y el paro registrado superan al de ocupados y parados, respectivamente. Este hecho supone
un problema que serd analizado en detalle més adelante.
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Figura 5.5: Comparativa entre el nimero de afiliaciones a la Seguridad Social y el de ocupados (iz-
quierda) y el nimero de paro registrado y de parados (derecha).

A modo de observacidn, en las Figura 5.5, la series de ocupados y parados se presentan asumiendo
que todos los meses tienen el mismo valor que el trimestre al que hacen referencia, mientras que las
series de las afiliaciones y del paro registrado tienen una frecuencia mensual.

Para complementar la explicacién anterior, se representan también en la Figura 5.6 las variaciones
interanuales de estas series. En el lado izquierdo las relativas a los nimeros de ocupados y de afiliaciones,
y en el derecho las de parados y del paro registrado. En ambas se observa que las variaciones de las
variables de afiliaciones y ocupados siguen un patrén similar, al igual que las de parados y paro
registrado.
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— Afiliaciones — Ocupados — Parados — Paro registrado

IS
=

60%

30%

Variacion interanual (%)
£ g
8 R

Variacion interanual (%)

0%

Figura 5.6: Variacién interanual de los ocupados y afiliaciones (izquierda) y de los parados y paro
registrado (derecha).

A continuacién, se va a comprobar estadisticamente la relacién entre ambas series mediante las
correlaciones cruzadas.

Dado que las series de la EPA son de frecuencia trimestral, mientras que las de afiliaciones y paro
registrado son mensuales, es necesario homogeneizar sus frecuencias. Para ello, se han transformado las
series mensuales en series trimestrales utilizando la media de los valores mensuales de cada trimestre.

No obstante, estas series presentan tendencia y estacionalidad, lo que implica que no son estacio-
narias. Trabajar con series no estacionarias puede dar lugar a correlaciones espurias, por lo que es
imprescindible transformarlas previamente en series estacionarias. Este proceso se lleva a cabo apli-
cando, en primer lugar, una diferenciacién regular y, a continuacién, una diferenciacién estacional a
cada una de las series (ocupados, parados, afiliaciones y paro registrado, todas ya transformadas a
frecuencia trimestral).

Una vez diferenciadas, se verifica la estacionariedad mediante el test de Dickey-Fuller aumentado
(Dickey and Fuller (1979)). En todos los casos, se obtiene un p-valor de 0.01, por lo que se rechaza la
hipotesis nula de no estacionariedad y se concluye que las series ya pueden considerarse estacionarias.

A continuacién, se aplica el método de preblanqueo, descrito en la Seccién 2.3.1, con el fin de
eliminar la autocorrelaciéon de las series y analizar correctamente la relacién entre ellas mediante
correlaciones cruzadas. Este andlisis permite identificar el retardo temporal en el que se produce la
mayor correlacion entre las series.

En la Figura 5.7 se muestra el gréifico de correlaciones cruzadas entre ocupados y afiliaciones. Se
observa que la mayor correlacién se produce con un retardo de cero trimestres, lo que indica una fuerte
correlacién contemporanea positiva: cuando aumentan las afiliaciones, lo hacen también los ocupados
en el mismo trimestre.
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Figura 5.7: Correlaciones cruzadas entre ocupados y afiliaciones después del preblanqueo.
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Por otro lado, la Figura 5.8 representa la correlacién cruzada entre parados y paro registrado. En
este caso, la mayor correlacién se observa con un retardo de un trimestre, lo que sugiere que el paro
registrado anticipa parcialmente los movimientos de la serie de parados.

01 02 03 04
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Figura 5.8: Correlaciones cruzadas entre parados y paro registrado después del preblanqueo.

En conclusion, los resultados muestran una relacién significativa entre las series de afiliaciones y
paro registrado y las series de la EPA. Estas observaciones son relevantes y se tendréan en cuenta en el
Capitulo 6, donde se abordara la desagregacién temporal de las series de la EPA a partir de las series
mensuales de ocupados y paro registrado.






Capitulo 6
Desagregacion

El objetivo de este capitulo es desagregar las series temporales de ocupados y parados, que tienen
una frecuencia trimestral, para transformarlas en series mensuales a través de variables de més alta
frecuencia. Ademas, se discutirdn las dificultades encontradas al utilizar los distintos métodos de des-
agregaciéon y cémo se han solucionado. Posteriormente, se procedera a corregirlas de estacionalidad y
efecto calendario, proceso que se explicara en el Capitulo 7.

El capitulo se divide en dos secciones en las que se abordan la desagregaciéon de la serie de ocu-
pados (Seccién 6.1) y la de la serie parados (Seccién 6.2). Los detalles de la funcién utilizada para la
desagregacién temporal se encuentran disponibles en el Apéndice A.

6.1. Desagregacion de la serie de ocupados

En primer lugar, se lleva a cabo la desagregacion temporal de la serie de ocupados, utilizando
como indicador el nimero de afiliaciones a la Seguridad Social. Este indicador ha demostrado ser
adecuado para la desagregacién de series temporales, tal como se ha justificado previamente en la
Seccion 5.3. Para realizar dicha desagregacién, se aplicaran los tres procedimientos presentados en la
Seccion 3.2, a saber los métodos de Chow-Lin, Fernandez y Litterman, los cuales permiten desagregar
series trimestrales, como la de los ocupados, a partir de series mensuales, como la de las afiliaciones a
la Seguridad Social.

Los tres procedimientos de desagregacién se basan en un ajuste lineal entre la variable a desagregar
y la serie indicadora, con errores dependientes siguiendo estructuras paramétricas especificas segin el
método. Por consiguiente, es fundamental la estimacién de los parametros que determinan la regresién
y la estructura de dependencia, asi como chequear que son significativamente no nulos. A tal efecto, se
obtendra el correspondiente estadistico de prueba que, bajo la nula, es aproximadamente normal, de
modo que se examina si en valor absoluto supera 1.96, el umbral critico para un nivel de significacién
del 5%. Si asf fuese, se rechaza la hipdtesis nula de que el pardmetro es igual a cero, y por tanto se
considera estadisticamente significativo.

Tras proceder de esta forma y obtenidas las series desagregadas, es necesario chequear que se
cumplen las hipétesis asociadas a los residuos del ajuste lineal, en funcién del método de desagregaciéon
utilizado. En particular, para que el método aplicado sea vélido, los residuos del modelo desagregado
deben seguir determinadas estructuras estocéasticas: en el caso del método de Chow-Lin, deben ajustarse
a un proceso AR(1); para el método de Ferndndez, a un proceso ARIMA(0,1,0); y, en el caso del
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método de Litterman, a un proceso ARIM A(1,1,0). Realizar esta comprobacién supone corroborar
la significacién de los coeficientes del ARIMA correspondiente y chequear que los residuos del ajuste
de estas estructuras son ruido blanco.

Para comprobar la media nula se emplea el test de la ¢t de Student (Student (1908)), para la
independencia se utiliza el test de Ljung-Box (Ljung and Box (1978)), para la homocedasticidad se
aplica el test de Ljung-Box (Ljung and Box (1978)) sobre los residuos y para comprobar la normalidad
se emplea el test de Doornik-Hansen (Doornik and Hansen (2008)). En la Tabla 6.1 se muestran los
p-valores de los contrastes aplicados a los residuos de los modelos estocésticos ajustados sobre los
residuos de la serie desagregada de ocupados.

Contraste Chow-Lin | Fernandez | Litterman
Media nula 0.635 0.940 0.940
Independencia 0.000 0.000 0.000
Homocedasticidad 0.637 0.017 0.017
Normalidad 0.003 0.000 0.000

Tabla 6.1: P-valores de los contrastes aplicados a los residuos de los modelos estocésticos ajustados
(AR(1), ARIMA(0,1,0) y ARIM A(1,1,0)) sobre los residuos de la serie desagregada de ocupados.

De la Tabla 6.1 se concluye que en ningin caso se cumple la hipétesis de independencia de los
residuos de los modelos ajustados. Por lo tanto, ninguno de los tres métodos de desagregacion es
valido porque no se satisfacen las hipdtesis estructurales requeridas, como se explica en la Seccion
2.4.3.

A raiz de los analisis de las series y la logica econémica, se puede pensar que el hecho de que no
haya un buen ajuste con ninguno de los métodos podria verse influenciado por el atipico causado por
la pandemia de COVID-19. Para analizar este fenémeno de manera mas detallada, se decide dividir las
series de ocupados y afiliaciones en dos periodos: uno antes del COVID y otro posterior a su aparicién.
Ambas series se recortan hasta el primer trimestre de 2020 y en marzo de 2020, respectivamente.

Entonces, se establece un segundo periodo, post-COVID, que comienza en el tercer trimestre de
2020 para la serie de ocupados y en julio de 2020 para la serie de afiliaciones. A continuacion, se
aplican nuevamente los métodos de desagregacion temporal, utilizando el método de Chow-Lin como
ejemplo para ambos periodos y siguiendo el mismo camino que en los andlisis previos. En la Tabla
6.2 se recogen los p-valores de los contrastes aplicados a los residuos del modelo estocastico ajustado
AR(1) sobre los residuos de la serie desagregada de ocupados antes y después del COVID.

Al observar la Tabla 6.2, tanto antes como después del COVID, se puede concluir que los residuos
en ambos casos pasan sin problema los tests de diagnosis. Los residuos del ajuste cumplen las tres
principales hipétesis, ademds de la normalidad: media nula, independencia y aleatoriedad. En conse-
cuencia, los residuos se comportan como ruido blanco, lo que respalda la adecuacion del modelo y del
método de desagregacion. Realizando el mismo andlisis con los otros dos métodos restantes (Ferndndez
y Litterman), también se cumplen las hipétesis.
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Contraste Pre-COVID | Post-COVID
Media nula 0.508 0.9934
Independencia 0.118 0.249
Homocedasticidad 0.374 0.166
Normalidad 0.350 0.587

Tabla 6.2: P-valores de los contrastes aplicados a los residuos de los modelos estocasticos ajustados
AR(1) sobre los residuos de la serie desagregada de ocupados antes y después del COVID.

En vista de estos resultados, se puede inferir que la relacién entre las afiliaciones y los ocupados
durante el periodo del COVID presenta ciertas irregularidades. Para abordar este problema, surge la
idea de corregir este efecto empleando los Expedientes de Regulacién Temporal de Empleo (ERTE).

Antes de proceder con el analisis, es importante explicar en qué consiste esta medida y como afectd
a los trabajadores ocupados en ese periodo, lo que se puede consultar en Lufs Jiménez Arellano (2020)
y Diario de Navarra (2018).

En respuesta a los efectos de la pandemia de COVID-19, una de las medidas adoptadas en Espana
fue el uso de los ERTESs, regulado por el articulo 47 del Estatuto de los Trabajadores. Este mecanismo
tiene como objetivo principal permitir que las empresas en dificultades temporales puedan suspender
los contratos de trabajo o reducir las jornadas laborales de sus empleados sin llegar a un despido
definitivo.

A continuacién, se exponen las principales caracteristicas de los ERTEs en Espana:

= No conlleva despidos permanentes: La principal ventaja de los ERTEs es que no implican
la pérdida definitiva del puesto de trabajo. Al finalizar el periodo de suspensién o reduccién, los
empleados recuperan sus puestos en la empresa.

= Flexibilidad en su aplicacién: A diferencia del ERE (Expediente de Regulacién de Empleo),
que se aplica generalmente a empresas mas grandes o en situaciones especificas, el ERTE puede
implementarse en cualquier tipo de empresa, independientemente de su tamano o del niimero de
empleados afectados.

= Uso de la prestacién por desempleo: Durante la vigencia del ERTE, los empleados pueden
hacer uso de su derecho a la prestaciéon por desempleo, lo que afecta al total de dias que pueden
cobrar esta ayuda en el futuro, si en algiin momento pierden definitivamente su empleo.

= Ayuda econdémica parcial: Durante los primeros 180 dias de aplicaciéon del ERTE, los emplea-
dos pueden percibir hasta el 70 % de su salario habitual, aunque, en muchos casos, las empresas
negocian un complemento para reducir la pérdida salarial, si bien no cubre completamente el
sueldo.

El ERTE es una solucién temporal disenada para proteger tanto a las empresas como a los emplea-
dos, permitiendo que, tras la crisis, las empresas puedan recuperar su actividad sin que los trabajadores
pierdan sus empleos de manera definitiva.

Durante la pandemia, muchos trabajadores en ERTE fueron clasificados como ocupados en la EPA
debido a que mantenian un vinculo formal con su empleo. Sin embargo, en los casos de ERTE de
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suspension, estos trabajadores no realizaban ninguna hora de trabajo, lo que generé una distorsiéon en
las estadisticas. Por ello, para obtener una imagen mas fiel del empleo efectivo, los analistas conside-
raban necesario restar a estos trabajadores de la cifra de ocupados, ya que no estaban contribuyendo
activamente a la produccién ni al mercado laboral en ese periodo.

Por esta razon, para la desagregacion de los ocupados, se debe restar de los datos de los ocupados
inicialmente registrados la cantidad correspondiente a los ERTE en los anos 2020 y 2021. De este
modo, se consigue lo que serian los ocupados efectivos. Estos datos se han obtenido de la pagina del
Ministerio de Inclusién, Seguridad Social y Migraciones.

Con esta correccién y aplicando los tres métodos de desagregacién empleados anteriormente, se
vuelven a analizar los resultados y ademads se comprueba que todos los coeficientes del modelo sean
estadisticamente significativos. En la Tabla 6.3 se presentan los p-valores de los contrastes realizados
sobre los residuos de los modelos estocdsticos ajustados AR(1), ARIMA(0,1,0) y ARIMA(1,1,0)
sobre los residuos de la serie desagregada de los ocupados efectivos.

Contraste Chow-Lin | Fernandez | Litterman
Normalidad 0.000 0.000 0.000
Media nula 0.965 0.672 0.672
Independencia 0.513 0.000 0.000
Homocedasticidad 0.873 0.001 0.001

Tabla 6.3: P-valores de los contrastes aplicados a los residuos de los modelos estocésticos ajustados
(AR(1), ARIMA(0,1,0) y ARIMA(1,1,0)) sobre los residuos de la serie desagregada de ocupados
efectivos.

Segun los p-valores de la Tabla 6.3, se observa que el tnico método que cumple la diagnosis de
los residuos, a excepcién de la normalidad, es el método de Chow-Lin. Ademads, comparando estos
resultados junto con los anteriores, se constata que los diagnosticos de los residuos para los métodos de
Fernéandez y Litterman coinciden. De hecho, se obtiene que el valor estimado de p es 0, lo que confirma
que ambos métodos coinciden, tal como se indicé en la Seccién 3.2.3.

De toda la argumentacién previa cabe concluir que el método adecuado para realizar la desagrega-
cién temporal de la serie de ocupados es el método de Chow-Lin. Especificamente:

» La serie de baja frecuencia, correspondiente a los ocupados anuales, se denota por y; € RT*1,
donde T = 92 trimestres correspondientes al periodo 2002-2024.

» La matriz X;, € R"** representando las series indicadoras de alta frecuencia solamente incluye
en este caso a la serie mensual de afiliaciones a la Seguridad Social (asi, k = 1) y, como el nlimero
de subperiodos es s =3, se tienen =T X s+ 3 =923+ 3 = 279.

Para la estimacién, se ha asumido un modelo autorregresivo de primer orden (AR(1)) para los
residuos del modelo, segin la ecuacién (3.7), donde los pardmetros estimados resultan:

p=0.760, &%=1.077.

Con estos valores se construye la matriz de covarianzas de alta frecuencia Vj,, cuya forma esta dada
por la ecuacién (3.8).
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Posteriormente, se estima el vector de coeficientes B a través de la expresién:
N _ -1 _
B = [(CX,;)T(CV,CT)"H(CXy)]  (CX,)T(CV,CT) i,
donde:

= C es la matriz de agregacién temporal definida en la ecuacién (3.3),
= X, es la matriz de la variable indicadora (afiliaciones),
= y; es el vector de ocupados en baja frecuencia,

= V), es la matriz de covarianzas definida anteriormente.

Cabe mencionar que la estimacién de 3, aunque se obtiene, no se muestra debido a sus dimensiones.

Finalmente, con todos estos elementos, se obtiene la serie desagregada de ocupados en alta frecuen-
cia, ¥y, mediante la siguiente expresion:

¥ = XuB+ V,CT (CV,CT) "} <YI - thﬁ) .

Todos los elementos que intervienen en esta tultima férmula han sido definidos previamente, y su
combinacion permite obtener la desagregacién deseada de la serie de ocupados.

Finalmente, se representa graficamente en la Figura 6.1 la serie desagregada de los ocupados por
el método de Chow-Lin junto con la serie original de ocupados. Se ve que la desagregacién es suave y
el pico que se observa durante los anos 2020 y 2021 se debe al restar los ertes a los ocupados durante
esta época.
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Figura 6.1: Representacion gréfica de la serie de ocupados efectivos teniendo en cuenta los ERTEs y
su serie desagregada.

Todo lo que se ha realizado para los ocupados, explicandolo con detalle, se ha replicado para los
parados, aunque se presentard de manera mas breve, ya que el procedimiento es analogo.

6.2. Desagregacion de la serie de parados

En esta seccion se explica la desagregacion temporal de la serie de parados utilizando el indicador
de paro registrado, que, como se ha mostrado en la Seccién 5.3, se considera un buen indicador para
llevar a cabo la desagregacién mediante métodos como Chow-Lin, Ferndndez o Litterman.
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A continuacion, se han aplicado los tres métodos mencionados de desagregacién y generado las series
desagregadas con cada uno de ellos. Como en la seccién previa se procedié a chequear las hipdtesis
estructurales sobre los residuos resultantes de cada uno de los tres ajustes, resultando los p-valores que
se proporcionan en la Tabla 6.4.

Contraste Chow-Lin | Fernandez | Litterman
Media nula 0.330 0.987 0.987
Independencia 0.000 0.000 0.000
Homocedasticidad 0.005 0.012 0.012
Normalidad 0.000 0.000 0.000

Tabla 6.4: P-valores de los contrastes aplicados a los residuos de los modelos estocésticos ajustados
(AR(1), ARIMA(0,1,0) y ARIM A(1,1,0)) sobre los residuos de la serie desagregada de parados.

Al igual que en el caso de los ocupados, ninguno de los tres ajustes conduce a residuos indepen-
dientes, lo que indica que ninguno de los tres procedimientos es aceptable en este caso.

Como antes, se realiza un analisis separado para el periodo del COVID, utilizando las mismas
fechas pre y post COVID, tanto para la serie de parados como el paro registrado. Con esta nueva
division, se lleva a cabo la desagregacion temporal, utilizando el método de Chow-Lin como ejemplo
para ambas series, siguiendo el mismo enfoque utilizado en los andlisis previos. Los p-valores de los
contrastes sobre los residuos de los ajustes AR(1) del error de la serie desagregada de parados antes y
después del COVID se presentan en la Tabla 6.5.

Contraste Pre-COVID | Post-COVID
Media nula 0.879 1.000
Independencia 0.476 0.059
Homocedasticidad 0.833 0.306
Normalidad 0.180 0.697

Tabla 6.5: P-valores de los contrastes aplicados a los residuos de los modelos estocésticos ajustados
AR(1) sobre los residuos de la serie desagregada de parados antes y después del COVID.

Al observar los resultados de la Tabla 6.5, tanto antes como después del COVID, se puede concluir
que los residuos superan los tests. Por lo tanto, volvemos a considerar la serie de los ERTEs que se ha
utilizado en el caso de los ocupados. En este caso, los trabajadores en ERTE total aunque técnicamente
no estaban desempleados, compartian muchas caracteristicas con los parados: no trabajaban, dependian
de una prestacién publica y su reincorporacion era incierta. Por esta razén, sumarlos al niimero de
parados ofrecia una mejor aproximacién al impacto real de la crisis en el empleo.

Tras anadir los ERTEs en los anos 2020 y 2021 a la serie de parados, se procede a desagregarla
con los tres métodos y chequear las hipdtesis estructurales de los residuos resultantes. Los p-valores
obtenidos se proporcionan en la Tabla 6.6.
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Contraste Chow-Lin | Fernandez | Litterman
Media nula 0.969 0.887 0.887
Independencia 0.966 0.040 0.040
Homocedasticidad 0.153 0.046 0.046
Normalidad 0.000 0.000 0.000

Tabla 6.6: P-valores de los contrastes aplicados a los residuos de los modelos estocasticos ajustados
(AR(1), ARIMA(0,1,0) y ARIMA(1,1,0)) sobre los residuos de la serie desagregada de parados
efectivos.

De la Tabla 6.6 se concluye que los residuos de los modelos estocésticos asociados a los métodos
de Fernandez y Litterman no superan la validacién del modelo, al no cumplir con los contrastes de
independencia y homocedasticidad. En cambio, los residuos del modelo estocéstico asociado al método
de Chow-Lin si superan dichas pruebas, lo que lo convierte en la opcién mas adecuada para llevar a
cabo la desagregacion de la serie de parados, utilizando como variable indicadora el paro registrado.

De acuerdo con el andlisis previo, se adopta la solucién obtenida con Chow-Lin para desagregar la
serie de parados tomando como indicadora el paro registrado. Denotando a la primera como y; € RT*1,
donde T = 92 corresponde al nimero de trimestres comprendidos entre los anos 2002 y 2024.

Como la variable indicadora de alta frecuencia es el paro registrado, que se organiza en la matriz
X;, € R"*F, En este caso, el nimero total de observaciones es n = (92 - 3) 4 3 = 279, siendo s = 3 el
nimero de subperiodos mensuales por trimestre y £k = 1 el nimero de variables indicadoras.

Para modelar la dindmica de los residuos del modelo, se adopta un proceso autorregresivo de primer
orden AR(1), definido por la ecuacién (3.7), donde los pardmetros estimados son:

p=0.705, &2 =1.408.

Se representa graficamente en la Figura 6.2 la serie desagregada de los parados utilizando el método
de Chow-Lin, junto con la serie de parados teniendo en cuenta los ERTEs. En ella, se puede observar
que la desagregacion es suave, y el pico mas elevado en comparacién con la serie original se debe a la
suma de los ERTEs, como se comentd anteriormente.
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Figura 6.2: Representacién grafica de la serie de parados teniendo en cuenta los ERTEs y su serie
desagregada.
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Una vez desagregadas las series de ocupados y parados, se deben corregir de efectos estacionales
y de calendario. Este paso es importante para garantizar que las series reflejen correctamente las
variaciones estructurales y no aquellas causadas por factores estacionales o los dias laborales. En el
siguiente capitulo se explica el procedimiento practico utilizado para llevar a cabo estas correcciones.



Capitulo 7

Correcciéon de estacionalidad y
calendario

En este capitulo se aplica todo el proceso de correcciéon y desestacionalizacion de series econémi-
cas explicado en el Capitulo 4. El objetivo es obtener series ajustadas que reflejen las fluctuaciones
econdmicas reales, eliminando las distorsiones introducidas por los efectos de calendario y la estacio-
nalidad. De esta manera, se busca facilitar la comparacion entre diferentes periodos, permitiendo un
analisis més preciso.

El capitulo se divide en tres secciones. En la Seccién 7.1 se detallan los modelos empleados para
corregir de estacionalidad y efectos de calendario las series de ocupados, parados y sus desagregaciones
obtenidas en el Capitulo 6. Para ello, antes de nada se analiza cudles de dichos efectos son significa-
tivos en cada caso. Posteriormente, en la Seccién 7.2 se explica la validacién de los modelos ARIM A
ajustados en la Seccién 7.1.

Por ultimo, en la Seccién 7.3 se pone en préctica la metodologia de correcciéon sobre una bateria
de indicadores particularmente relevantes para ABANCA en términos de anilisis del mercado laboral.
En concreto, se abordan las afiliaciones a la Seguridad Social organizadas por sectores de actividad
econémica, siguiendo la clasificacién establecida por la CNAE-2009, lo que permite un anélisis mas
detallado del comportamiento del empleo en distintos &mbitos.

Todo el proceso realizado en el presente capitulo se lleva a cabo utilizando el programa R, y se
encuentra descrito en detalle en el Apéndice A.

7.1. Correccion de las series

Antes de corregir las series, y ya analizado si tienen estacionalidad o no (Seccién 5.2.1) cabe detectar
qué efectos de calendario y atipicos estan presentes en cada caso, con el fin de decidir qué elementos
incluir en el modelo tal y como se explicé en la Seccién 4.3.

A continuacién, en la Tabla 7.1 se presentan los p-valores correspondientes a los contrastes de
significacién de estos efectos en las distintas series analizadas, y en la Tabla 7.2 los valores atipicos
detectados en cada una de las series.
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Efecto Ocupados Parados

Original | Desagregado | Original | Desagregado

Dias laborables 0.334 0.929 0.483 0.000
Ano bisiesto 0.371 0.935 0.039 0.020
Pascua 0.379 0.817 0.558 0.020

Tabla 7.1: P-valores de los efectos de calendario en las series de ocupados, parados y sus desagregaciones.

Observando la Tabla 7.1, en la serie de ocupados, los efectos de calendario, como los dias labora-
bles, el afio bisiesto y la Pascua, no son significativos, por lo que no se incluirén en el modelo. Por
otro lado, en la serie de parados solo el efecto del afio bisiesto es significativo. Lo mismo ocurre con
las series desagregadas del Capitulo 6: los ocupados desagregados no muestran efectos de calendario
significativos, mientras que en los parados desagregados, tanto los dias laborables, como el ano bisiesto
y la pascua son significativos.

Ocupados Parados

Original LS (2009-01-01), LS (2020-04-01) LS (2008-10-01), TC (2009-01-01), LS
(2020-07-01), TC (2021-10-01)

Desagregado | LS (2020-02-01), LS (2020-03-01), LS | AO (2002-02-01), LS (2020-03-01), TC
(2020-04-01), TC (2020-05-01), LS (2020- | (2020-04-01), TC (2020-05-01), LS (2020-
07-01), LS (2020-08-01), AO (2020-10-01) | 07-01), LS (2020-08-01), LS (2020-10-01)

Tabla 7.2: Valores atipicos detectados en las series de ocupados, parados y sus desagregaciones.

Los valores atipicos identificados en la Tabla 7.2 se corresponden principalmente con dos periodos
de especial impacto econdmico en Espana: la crisis financiera de 2008-2009 y la crisis provocada por
la pandemia del COVID-19 a partir de 2020. En las series originales, se observa un cambio de nivel
(LS) en los ocupados en el primer trimestre de 2009 y en el segundo trimestre de 2020, lo que refleja
el fuerte ajuste del mercado laboral tras el estallido de la burbuja inmobiliaria y, més tarde, la inte-
rrupcién repentina de la actividad econémica por las restricciones sanitarias. Por su parte, los parados
presentan tanto cambios de nivel como cambios de tendencia (TC) en momentos clave de ambas crisis:
principios de 2009, mediados de 2020 y finales de 2021, estos tltimos probablemente relacionados con
la finalizacién progresiva de los ERTEs.

En las series desagregadas, se identifican miltiples valores atipicos concentrados en 2020, especial-
mente entre febrero y octubre, lo cual es coherente con los efectos inmediatos y volétiles de la pandemia
sobre el empleo. Ademés, en el caso de los parados, aparece un valor atipico aditivo (AO) en febrero de
2002, posiblemente asociado a dindmicas especificas del mercado laboral anterior a la crisis financiera.
Si se quiere consultar la definicion de los tipos de atipicos con mas detalle se puede consultar la Seccion
4.2.

A continuacién, en la Seccién 7.2, se realiza el anélisis de residuos de los modelos ARI M A ajustados
a las series desagregadas corregidas, con el fin de validar estos ajustes.
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7.2. Validacién de los modelos empleados para la correccion

En la Tabla 7.3 se resume si se ha aplicado o no la transformacion logaritmica a los datos, asi como
los érdenes de los modelos seleccionados y del Criterio de Informacién Bayesiana (BIC), como medida
de bondad del ajuste.

Serie Transformacién logaritmica | p d q P D Q BIC

Ocupados Si 2 1 0 0 1 1 | 1077.132
Parados No 1 1 0 1 0 1 | 1120.513
Ocupados desagregados No 1 1 0 1 1 1 | 2804.479
Parados desagregados Si 1 1 2 0 1 1 | 2880.868

Tabla 7.3: Detalles de los modelos ajustados: transformaciéon logaritmica, érdenes del modelo y BIC.

Para llevar a cabo la validacién de los residuos de los modelos ajustados, se aplican diversas pruebas.
En primer lugar, se comprueba si los residuos tienen media nula empleando el test de la t de Student
(Student (1908)). Ademds, se emplea la prueba de Dickey-Fuller (Dickey and Fuller (1979)) para
examinar la estacionariedad de los mismos, la prueba Shapiro-Wilks (Shapiro and Wilk (1965)) para
comprobar su normalidad, y la prueba de Ljung-Box (Shapiro and Wilk (1965)) para comprobar la
independencia. Los p-valores de las pruebas mencionadas para las distintas series se proporcionan en
la Tabla 7.4.

Serie Media Nula | Estacionariedad | Normalidad | Independencia
Ocupados 0.870 0.010 0.528 0.891
Parados 0.875 0.010 0.926 0.901
Ocupados desagregados 0.946 0.010 0.636 0.719
Parados desagregados 0.563 0.010 0.039 0.801

Tabla 7.4: P-valores obtenidos tras la validacion de los residuos de los modelos.

Con un 5 % de significacién, todas las pruebas realizadas concluyen que no hay evidencias estadisti-
cas para dejar de asumir las cuatro hipdtesis estructurales chequeadas. Cabe destacar que, en el caso
del modelo de los parados desagregados, se rechaza la normalidad de estos residuos a un nivel de
significacién del 5% pero esta hipdtesis no es estrictamente necesaria para que el modelo sea valido.

Las funciones de autocorrelacion simple y parcial de los residuos de los modelos se muestran en
las Figuras 7.1 y 7.2, respectivamente. En general, las autocorrelaciones se mantienen dentro de las
bandas de confianza, con algunas excepciones puntuales que podrian atribuirse a simple ruido.
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Figura 7.1: Funciones de las autocorrelaciones simples de los residuos de los modelos.
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Figura 7.2: Funciones de las autocorrelaciones parciales de los residuos de los modelos.

En la Seccion 4.4, se ha explicado la metodologia empleada para verificar la presencia de estacio-
nalidad residual y el efecto del ciclo semanal, tanto en la serie ajustada estacionalmente como en su
componente irregular. Los resultados de estos tests se resumen en la Tabla 7.5 en la cual podemos ver
que las series ya no tienen estacionalidad residual.

Test aplicado Ocupados | Parados | Ocupados desagregados | Parados desagregados
F-test para estacionalidad en la componente irregular 0.914 0.819 1.000 1.000
F-test para estacionalidad en la serie ajustada 0.876 0.906 1.000 1.000
Q-test de Ljung-Box en la componente irregular 1.000 0.952 0.129 1.000
Q-test de Ljung-Box en la serie ajustada 1.000 1.000 1.000 1.000
F-test para efectos de calendario en la componente irregular - 0.721 - 0.963
F-test para efectos de calendario en la serie ajustada 0.866 0.644

Tabla 7.5: P-valores de los tests aplicados sobre estacionalidad y efectos de calendario.

Los p-valores asociados a estos test son mayores que los niveles de significacién habituales (1%,
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5% y 10 %) por lo que no hay evidencia suficiente para rechazar la hipdtesis nula, es decir, tanto en la
serie ajustada estacionalmente como en la componente irregular no existe la estacionalidad residual.

Una vez hecha la validacién de los modelos, en la Figura 7.3 se muestran las series corregidas de
estacionalidad para los ocupados y los ocupados efectivos desagregados, junto con las series originales
sin corregir. En cuanto a los parados y su desagregacién, la figura presenta las series corregidas tanto
de estacionalidad como de efectos de calendario, junto con las series sin corregir.
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Figura 7.3: Series corregidas y no corregidas de ocupados y parados, junto con sus respectivas desagre-
gaciones.

7.3. Correccion de la serie de afiliaciones por CNAE

En este trabajo también se ha aplicado la metodologia de correccién estacional y de calendario a las
series de afiliaciones por sectores segun la clasificacion CNAE-2009. Este ejercicio no solo sirve como
analisis en si mismo, sino que ilustra cémo puede extenderse la metodologia a otras series para las que
no existen versiones corregidas, ofreciendo una herramienta practica para analistas de ABANCA.

Para simplificar la presentacion, las actividades econémicas se han agrupado en cuatro grandes
bloques, conforme a la CNAE-2009, cuya clasificacién detallada puede consultarse en INE (2022). Los
datos utilizados abarcan el periodo de enero de 2009 a diciembre de 2024.

= Agricultura, Ganaderia, Silvicultura y Pesca (A):

e Actividades relacionadas con el aprovechamiento de recursos naturales, vegetales o animales.

e Incluye produccién agricola, cria de animales, silvicultura, pesca y recoleccién de productos
naturales.

= Industrias Extractivas, Manufactureras, Suministro de Energia y Agua (B-E):

e Incluye industrias extractivas y manufactureras, asi como el suministro de energia eléctrica,
gas, vapor, agua y gestion de residuos.
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e Actividades de edificacién, reformas y obras civiles, tanto de estructuras nuevas como pre-

fabricadas.

Servicios (G-T):

e Incluye comercio, transporte, hosteleria, sanidad, educacién, actividades recreativas, finan-

cieras y de servicios personales y sociales.

En la Figura 7.4 se muestran las series de afiliaciones por CNAE-2009 agrupadas por sector, junto
con sus respectivas versiones corregidas de estacionalidad y efectos de calendario.
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afiliaciones por CNAE-2009.

Esto ilustra como la metodologia de correccion estacional y de calendario puede aplicarse de forma
eficaz a otras variables relevantes para el andlisis econémico que no se publican corregidas de estos
efectos.



Capitulo 8

Construccion de los indicadores
adelantados de empleo

Con todo lo desarrollado en los capitulos anteriores, se ha alcanzado la fase del trabajo en la que
es posible implementar el calculo del indicador adelantado de la tasa de paro para Espana.

El capitulo se estructura como sigue: en la Seccién 8.1 se explica cémo se construye el indicador,
mientras que en la Seccién 8.2 se presenta una simulacién que ilustra el procedimiento para obtener
los datos de dicho indicador.

8.1. Construccion del indicador adelantado de la tasa de paro

El indicador tiene como objetivo proporcionar una estimacién temprana y de mayor frecuencia
sobre la evolucién del desempleo. El proceso de construccion del indicador se basa en la desagregacion
de las cifras trimestrales de ocupados y parados que publica la EPA a partir de los datos mensuales de
afiliaciones a la Seguridad Social y el paro registrado. Con esta informacién mensual, que se publican
con menor desfase temporal que la EPA, es posible estimar mensualmente el nimero de ocupados y
parados. Gracias a esta estimacion mensual, se puede calcular de forma anticipada la tasa de paro,
entendida como el cociente entre el nimero de parados y la suma de ocupados més parados, es decir,
la poblacion activa.

Ademads, se contempla tanto una versién corregida de estacionalidad y efectos de calendario como
una version sin corregir, con el fin de garantizar una comparacién adecuada con la EPA | que se publica
sin corregir de efectos de calendario y estacionalidad. Esta doble aplicacion del indicador facilita un
analisis més detallado de las dindmicas subyacentes del mercado laboral y, al mismo tiempo, permite
contrastar directamente los resultados estimados con los datos oficiales.

Por un lado, en la Figura 8.1 se presentan las series de la tasa de paro original publicada por la
EPA y la tasa de paro corregida, calculada utilizando las series de ocupados y parados corregidas,
ambas trimestrales. Cabe destacar que el pico que se observa en la gréifica se debe a que la tasa de
paro corregida de estacionalidad esté calculada teniendo en cuenta el efecto de los ERTESs, a diferencia
de la tasa de paro que publica la EPA.
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Figura 8.1: Tasa de paro de la EPA y la calculada con el indicador corregida de efectos de estacionalidad
y de calendario.

Por otro lado, en la Figura 8.2 se muestra la serie de la tasa de paro mensual estimada a partir del
indicador, junto con su version corregida de estacionalidad y efectos de calendario.

— Tasa de paro mensual — Tasa de paro mensual corregida

25-

20-

15-

10-

FESESTEESTTITSS
R A Y

Figura 8.2: Tasa de paro mensual estimada con el indicador, junto con su serie corregida de estaciona-
lidad y efectos de calendario.

8.2. Comparativa del indicador con los datos oficiales

Gracias a las técnicas aplicadas en este trabajo, que incluyen la desagregacién de las series tempo-
rales, y aprovechando la publicacién anticipada de los datos mensuales de paro registrado y afiliaciones
a la Seguridad Social, es posible predecir los primeros meses del trimestre en curso para las series de
ocupados y parados. Esto permite obtener una tasa de paro no solo desagregada histéricamente, sino
también adelantada en el tiempo, facilitando un anélisis mas detallado del mercado laboral.

En esta seccion se presenta la estimacién mensual de la tasa de paro correspondiente a los meses del
primer trimestre de 2025, asi como la media trimestral resultante. Estas estimaciones se compararan
posteriormente con el dato oficial publicado por la EPA, lo que permitird evaluar la precisién del
indicador adelantado desarrollado.

Por lo tanto, como recordatorio, el punto de partida del trabajo son las siguientes estadisticas de
mercado laboral:

= Los datos de la EPA (ocupados, parados, tasa de paro), que son trimestrales y se publican casi
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un mes después de que se cierre el trimestre en cuestion.

= Los datos de afiliaciones y paro registrado, que son mensuales y se publican dos dias tras el cierre
del mes.

Debido a la fecha de realizacion de este trabajo, la informacién disponible era:

= EPA: La EPA del cuarto trimestre (4T) estd disponible. La del primer trimestre (1T) no se
publica hasta finales de abril de 2025.

= Datos Mensuales: Se dispone de los datos mensuales de parados y afiliaciones correspondientes
a los meses transcurridos del primer trimestre.

Y, a modo ilustrativo, un ejemplo del proceso a lo largo del trimestre en curso seria el siguiente:

= 11 de febrero: Se tienen los datos de parados y afiliaciones de Enero de 2025. Con estos datos, se
calcula la tasa de paro mensual de enero de 2025.

= 11 de marzo: Se tienen los datos de parados y afiliaciones de enero y febrero de 2025. Con estos
datos, se calculan las tasas de paro mensuales de enero y febrero de 2025.

= 11 de abril: Se tienen los datos de parados y afiliaciones de enero, febrero y marzo de 2025.
Con estos datos, se calculan las tasas de paro mensuales de enero, febrero y marzo de 2025,
permitiendo una anticipacién de la tasa de paro del primer trimestre de 2025.

Con el fin de facilitar la comprensién de las fechas previamente mencionadas, en la Figura 8.3 se
muestra un esquema explicativo.

Trimestre en cuestién

Enero Febrero . Marzo . Abril

Datos de las Datos de las Datos de las
afiliaciones y afiliaciones y afiliaciones y
del paro del paro del paro
(enero) (febrero) (marzo)

12 22 32
estimacion estimacion estimacion
indicador indicador indicador

Figura 8.3: Linea temporal ilustrativa del proceso de construccién del indicador adelantado de la tasa
de paro.

Entonces, siguiendo el proceso expuesto y teniendo en cuenta que en este momento ya se conocen
los datos oficiales del primer trimestre, se pueden analizar los datos predichos con el método empleado
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y compararlos con los datos oficiales, con el fin de evaluar la eficacia de la solucién propuesta en el
presente trabajo.

La Tabla 8.1 recoge los datos oficiales de ocupados, parados y tasa de paro en el primer trimestre
de 2025, segin la EPA, conjuntamente con las estimaciones arrojadas por el indicador. Ademds, se
presentan las estimaciones mensuales para esas series en ese trimestre.

Indicador Enero Febrero Marzo 1T 2025
Ocupados (predichos) 21552.220 | 21635.570 | 21789.430 | 21659.080
Parados (predichos) 2628.297 | 2644.661 2643.396 | 2638.785
Tasa de paro (% predicha) 10.869 10.892 10.819 10.860

Ocupados (real) - - - 21765.400
Parados (real) - - - 2789.200
Tasa de paro (% real) - - - 11.360

Tabla 8.1: Comparacién de la tasa de paro, ocupados y parados estimados con los datos reales para el
primer trimestre de 2025.

En cuanto a los ocupados, la estimacion para el primer trimestre de 2025 fue de 21659.080 miles
de personas, mientras que el dato real registrado por la EPA fue de 21765.400 miles, resultando un
error relativo inferior al 0.500% entre el dato real y el predicho. Por otro lado, los parados fueron
estimados en 2638.790 miles, frente a los 2789.200 miles registrados oficialmente, lo que representa
una ligera desviacién, con un error relativo del 5,390 %. Aunque se podria decir que las estimaciones
no presentan diferencias muy significativas respecto a los valores oficiales, los resultados son ttiles
para comprender las tendencias generales del mercado laboral, proporcionando datos anticipados que
permiten prever la evolucién del mercado con un significativo adelanto respecto al dato oficial, que se
publica con considerable retraso.

En cuanto a la tasa de paro, la estimacién para el primer trimestre de 2025 fue del 10.860 %, mientras
que el dato oficial publicado por la EPA alcanzé el 11.360 %. La diferencia entre ambos valores es de
0.500 puntos porcentuales, lo que representa un error relativo del 4.400 % respecto al dato oficial. Esta
discrepancia, aunque moderada, es razonable teniendo en cuenta que la estimacién se basa en datos
mensuales sin los ajustes metodolégicos completos de la EPA. Asi, el indicador adelantado proporciona
una aproximacion til y oportuna para anticipar la evolucién del mercado laboral.

En resumen, se ha conseguido construir una serie temporal de tasas de paro mensuales, basada
en datos de alta frecuencia (mensuales), para obtener una estimacién temprana de la tasa de paro
trimestral, que se publica con retraso a través de la EPA.
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Conclusiones y lineas futuras

Para cerrar esta memoria, este capitulo expone las principales conclusiones derivadas del anélisis
desarrollado, basadas en los resultados presentados en el Capitulo 8.

En la Seccién 9.1 se recogen y comentan los principales resultados obtenidos a lo largo del proyecto.
Finalmente, en la Seccion 9.2 se presentan distintas propuestas y lineas de trabajo futuras que se derivan
del desarrollo realizado.

9.1. Conclusiones

El objetivo de este trabajo es proponer una metodologia que permita a ABANCA estimar de forma
adelantada la tasa de paro, aprovechando la disponibilidad mensual de los datos de afiliacién a la
Seguridad Social y del paro registrado. Para ello, se plantean una serie de pasos que culminan en la
construccién del indicador deseado.

En una primera fase, se descargaron los datos de ocupados y parados procedentes de la EPA, junto
con los datos mensuales de afiliaciones y paro registrado. Estos se transformaron en series temporales,
lo que permitié su anélisis desde una perspectiva dindmica. A continuacién, se realizé un andlisis
de correlacion para estudiar la relacion entre las afiliaciones y los ocupados, asi como entre el paro
registrado y el nimero de parados. Los resultados mostraron una relacién significativa en ambos casos,
lo cual justifica el uso de las series mensuales (afiliaciones y paro registrado) para la desagregacién
temporal de los datos trimestrales de ocupados y parados, respectivamente.

Un aspecto especialmente relevante en este proceso fue el tratamiento de los ERTEs durante la
pandemia del COVID-19. La presencia de los ERTEs alter6 significativamente las estadisticas labo-
rales, afectando tanto a los ocupados como a los parados, y generando problemas en los modelos
de desagregacién temporal. Estos modelos, al aplicar los distintos métodos, no lograban superar la
validacién.

Para resolver esta limitacion, fue necesario realizar un ajuste especifico: se incorporaron los datos de
ERTEs restandolos y sumandolos a las series de ocupados y parados, respectivamente. Esta correccién
fue crucial, ya que permitié adaptar los modelos a la realidad del mercado laboral en ese periodo.
Gracias a este proceso, los modelos desagregados superaron la validaciéon del modelo, lo que pone de
manifiesto la utilidad clave de considerar los ERTEs como una variable de ajuste indispensable en el
analisis.
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Una vez obtenidas las series mensualizadas de ocupados y parados, se construye el indicador de
tasa de paro dividiendo el niimero de parados entre la suma de ocupados y parados. Esto permite
estimar una tasa de paro adelantada que puede ser comparada con el dato oficial, una vez publicado
por la EPA| para evaluar su precisién y utilidad como herramienta de prevision.

Como parte de este proceso, ABANCA dispone también de una metodologia propia para la correc-
cién de la estacionalidad y de los efectos de calendario, aplicable a cualquier serie temporal. Esto es
especialmente relevante, ya que los datos no suelen publicarse ajustados, y dicha correccion permite
eliminar fluctuaciones estacionales, facilitando un anélisis méas preciso.

9.2. Lineas futuras

A raiz del desarrollo de este Trabajo de Fin de Master, se identifican diversas lineas de trabajo que
podrian explorarse en el futuro.

En primer lugar, dado que el objetivo principal ha sido la estimacién anticipada de la tasa de paro
en Espana y el andlisis del comportamiento del empleo, una posible extensién natural seria aplicar
esta metodologia a otros contextos geograficos, como Galicia y Portugal. Estas regiones tienen especial
relevancia para ABANCA, por lo que adaptar el modelo a dichos territorios podria aportar valor
anadido desde el punto de vista estratégico y operativo.

Asimismo, la técnica de desagregacién temporal empleada en este estudio podria trasladarse a otras
variables macroeconémicas de gran interés, como el Producto Interior Bruto (PIB), cuyo seguimiento
mensual resulta clave para el diagndstico y la planificacion econémica.



Apéndice A
Funciones empleadas

La funcién que se ha utilizado para la desagregacién temporal es temporaldisaggregation del
paquete rjd3toolkit (Palate et al. (2025a)), la cual se define de la siguiente manera:

temporaldisaggregation (
series,

constant = TRUE,

trend = FALSE,
indicators = NULL,

model = c("Ari1", "Rw", "RwAri"),

freq = 4,

conversion = c("Sum", "Average", "Last", "First", "UserDefined"),
conversion.obsposition = 1,

rho = 0,

rho.fixed = FALSE,

rho.truncated = O,

zeroinitialization = FALSE,

diffuse.algorithm = c("SqrtDiffuse", "Diffuse", "Augmented"),

diffuse.regressors = FALSE

)

= series: Serie temporal que se va a desagregar. Debe ser un objeto de tipo ts.

= constant: Indica si se incluye un término constante en el modelo. Este pardametro se utiliza solo
con el modelo Arl cuando la inicializacién a cero es FALSE.

= trend: Especifica si se incorpora una tendencia lineal.

» indicators: Lista de variables indicadoras de alta frecuencia que se usardan en la desagregacion
temporal. Debe ser de tipo ts.

= model: Modelo para el término de error a nivel desagregado. Las opciones son: Arl (método de
Chow-Lin), Rw (método de Ferndndez), y RwAr1 (método de Litterman).

= freq: Frecuencia de la variable que se desagrega. Este pardmetro se utiliza solo si no se propor-
cionan indicadores.

= conversion: Modo de agregacion a utilizar.

= conversion.obsposition: Este parametro se usa solo cuando el modo de agregacién es UserDefined.
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= rho: Se aplica Gnicamente a los modelos Arl o RwArl. Representa el valor inicial del pardmetro
p-

= rho.fixed: Si es TRUE no se estima p y se toma el valor especifico de p.

= rho.truncated: Si la estimacién de p es menor se fija al valor aqui especificado. Por defecto es
0 porque valores negativos de p puede dar problemas.

= zeroinitialization: Si es TRUE se toman valores iniciales 0 para la estimacion. Se recomienda
dejarlo en FALSE.

= diffuse.algorithm: Tipo de algoritmo usado para la estimacion por filtro de Kalman.

= diffuse.regressors: Si es TRUE se usa inicializacién difusa para los regresores en la estimacién
por filtro de Kalman.

Para mas informacién del resto se puede consultar el manual de R del paquete rjd3bench (Palate
(2025)).

Para llevar a cabo el proceso de correccién de estacionalidad y efectos de calendario es necesario
instalar y cargar dos librerias en R, las cuales son:

= Rjd3tramoseats (Palate et al. (2025b)).

= rjd3toolkit (Palate et al. (2025a)).

La funcién empleada es tramoseats_fast se define de la siguiente manera:

tramoseats_fast (

ts,

spec = c("rsafull", "rsaO", "rsal", "rsa2", "rsa3", "rsa4", "rsab"),
context = NULL,

userdefined = NULL

)

donde

= ts: Una serie temporal univariante.

= spec: La especificacion del modelo. Puede ser el nombre de una especificacién predefinida o una
especificacién definida por el usuario. Las predefinidas se explican en la Tabla A.1.

» context: El diccionario de variables.

= userdefined: Un vector que contiene las variables adicionales.

Las especificaciones pueden ser las siguientes:
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Identificador Log Valores atipicos | Efectos de calendario Arima

RSAO NA NA NA Modelo Airline(+media)
RSA1 automético AO/LS/TC NA Modelo Airline(+media)
RSA2 automédtico AO/LS/TC 2 vars td + Pascua Modelo Airline(+media)
RSA3 automdtico AO/LS/TC NA automéatico

RSA4 automéatico AO/LS/TC 2 vars td + Pascua automético
RSA5 automético AO/LS/TC 7 vars td + Pascua automaético
RSAfull automadtico AO/LS/TC automético automético

Tabla A.1: Especificaciones del modelo ARIMA en funcién de varios pardmetros.

Inicialmente, para corregir las series de ocupados, parados o cualquier otra serie utilizada a lo largo
del trabajo, se va a emplear la especificacion RSA3. Como se puede ver en la Tabla A.1, en esta
especificacién no se consideran efectos del calendario. Estos efectos se van a definir utilizando varias
funciones de la libreria rjd3toolkit, especificamente las funciones set_tradingdays y set_easter,
las cuales se definen de la siguiente manera:

set_tradingdays (

X,

option = c(NA, "TradingDays", "WorkingDays", "TD3", "TD3c", "TD4", "None",
"UserDefined"),

calendar .name = NA,

uservariable = NA,

stocktd = NA,

test = c(NA, "None", "Remove", "Add", "Separate_T", "Joint_F"),

coef = NA,
coef.type
automatic
pftd = NA,
autoadjust = NA,

leapyear = c(NA, "LeapYear", "LengthOfPeriod", "Nomne"),
leapyear.coef = NA,

leapyear.coef.type = c(NA, "Fixed", "Estimated")

)

c(NA, "Fixed", "Estimated"),
c(NA, "Unused", "FTest", "WaldTest", "Aic", "Bic"),

set_easter (
X,

enabled = NA,
julian = NA,

duration = NA,

test = c(NA, "Add", "Remove", "None"),

coef = NA,

coef.type = c(NA, "Estimated", "Fixed"),

type = c(NA, "Unused", "Standard", "IncludeEaster", "IncludeEasterMonday")
)

Para obtener més informacién sobre los detalles de estas dos funciones se puede consultar el manual
del paquete rjd3toolkit (Palate et al. (2025a)).
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