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COINTEGRACION EN SERIESTEMPORALES
MULTIVARIADAS

Jesiis Rosdl, Pilar Jaray Juan Carlos Oliver
Universidad Jaume |

El presente trabajo tiene como objetivo establecer una ecuacion de regresion con
tres variables temporales no estacionarias. Se pretende comprobar cual es el efecto del
tamario de una poblacion y el indice de contaminacion atmosférica sobre el nimero de
ingresos en urgencias de enfermedades de pulmén. Se ponen a prueba varios sistemas de
regresion: regresion con variables sin transformar, con variables diferenciadas, y me-
diante funcion de transferencia de Box-Jenkins, presentando todas ellas problemas de
ajuste alos datos. Se comprueba como las tres variables estan cointegradasy cémo exis-
te una ecuacion de regresién con un mecanismo de correccidn de error que gusta co-
rrectamente las variables. Ademas, se exponen las ventajas de la cointegracion y del me-
canismo de correccion de error sobre otros sistemas de regresion.

Cointegration in multivariate time series' . The aim of this paper is to establish a
forecast equation with three non-stationary time series variables. An attempt will be ma-
de to show the effect of the size of a community and the level of atmospheric pollution
on the number of admissions with chest illnesses to the emergency department of a hos-
pital. Various regression systems are put to the test: regression with variables without
transformation, with differentiated variables and through a Box-Jenkins transfer func-
tion, all of which show problem in fitting the data. It is found that the three variables are
cointegrated and that a regression equation with an error correction mechanism which
correctly adjusts the variables actually exists. The advantages of the cointegration and
the error correction mechanism over other regression systems are shown.

En € prondstico del comportamiento
longitudinal mediante modelos de series

modelos ARIMA de Box y Jenkins (Box &
Jenkins, 1970), b) los sistemas de andlisis

temporales, se han utilizado varios procedi-
mientos, entre los cuales destacan: a) los
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mediante ‘vector autorregresivo (VAR)
(Hannan, 1970), y c) los procedimientos de
comprobacion de hipotesis mediante mode-
lado dindmico (MD) (Sargan, 1964;
Hendry, 1979; Gilbert, 1986).

Tanto & ARIMA como € VAR son siste-
mas de gjuste de datos de tipo atedrico. De
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cualquier forma, el modelo ARIMA sigue
siendo muy vaido en modelos univariados
y en el estudio del impacto de un tratamien-
to (para ver €l tipo de efecto tempora pro-
ducido en la variable). No obstante, desde
una perspectiva tedrica es mas vélido (sobre
todo para modelos multivariados) el sistema
de MD. Los procedimientos desarrollados
mediante MD tienen la ventagja de que han
de ser estimados mediante una hipétesis te-
oOrica, para después comprobar si esa hipd-
tesisinicia es correcta. Los partidarios del
MD han desarrollado una metodol ogia cuyo
fundamento esta basado en el de la regre-
sion clésica (univariada o multivariada, con
una sola variable dependiente o con varias,
mediante sistemas de ecuaciones simulténe-
as con variables retardadas o sin ellas, con
lo cual estos modelos se relacionan con los
de ecuaciones estructurales).

El problema nuclear del investigador que
trabaja con datos temporales es el de estable-
cer e ‘proceso generador de datos que ha
dado lugar ala serie temporal real objeto de
estudio (y cuya observacion responde a una
determinada ‘realizacion’), pero ese proceso
generador de datos ha de estar provocado por
un mecanismo que debe responder a supues-
tos substantivos sobre cémo se han produci-
do los datos. Es decir, unabuenateoriahade
explicar los datos (comprobada mediante e
correspondiente modelo estadistico), y no
puede degjarse a un modelo estadistico (por si
solo) que substituya a la teoria.

Mediante € enfoque de MD, lateoriay €l
gjuste estadistico se han de complementar,
en lugar de plantearse cadauno de ellos ais-
ladamente. Uno de los principales méritos
de los tedricos del MD es el de haber esta-
blecido mecanismos de prondstico delas se-
ries alargo plazo (ademés de a corto plazo),
pero sobre todo, han desarrollado un con-
junto de procedimientos (tests estadisticos)
para comprobar que los supuestos hipotéti-
cos del modelo planteado se cumplen co-
rrectamente.
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El objetivo general del presente trabagjo
es presentar algunos de los avances de la
modelizacién estadistica mediante modela
do dinamico, y principalmente la prueba de
estacionalidad o de raices unitarias de Dic-
key-Fuller (1979), la de cointegracion de
Johansen (1988) y € ‘ mecanismo de correc-
cion de error, 0: MCE’ (Phillips, 1957; Sar-
gan, 1964). Para llevar a cabo € objetivo
inicial, se intentardn exponer las diferentes
técnicas estadisticas de |la manera més ase-
quible, orientando a lector sobre aspectos
mas técnicos en la bibliografia que se cita.

Se parte del supuesto de que en una gran
ciudad en vias de desarrollo (en laque hay una
graninmigraciény enlaque seinstalan indus-
trias contaminantes), € nimero de personas
que son atendidas de enfermedades de pulmén
en los servicios de urgencias de las unidades
hospitalarias de esa ciudad durante un mes
cualquiera, es funcién del nUmero de habitan-
tes de esa ciudad, y dd indice de contamina
cién delaatmésfera(medido en lacantidad de
dioxido de azufre, expresado en pg/me N dia,
es decir, en microgramas por metro cuibico ba-
jo condiciones normales). Se tienen las s-
guientes variables tempordes (toméndose los
datos de cada variable mes a mes): & niimero
de personas atendidas en urgencias de pulmén
en los hospitales de la ciudad (UPy), € nime-
ro total de personas que habitan en esa ciudad
(Hp, y d indice medio de contaminacion at-
mosférica por didxido de azufre en un obser-
vatorio del centro de laciudad (DA)).

Paradesarrollar el objetivoinicial nosval-
dremos de datos coherentes con € problema,
simulados por los autores; la variable H,, se
ha generado mediante el proceso: VH= C;
+ 0.3VH,; + a;; mientraslavariable DA si-
gue un proceso: DA= C, + DA + 0.75 +
a1, en las anteriores ecuaciones, a; Y &y,
son procesos de ruido blanco, y C,, C, cons-
tantes. UP, se generaa partir de H,y de DA,
del sguiente modo: UP= -9.000 +
0.0025H, + 25DA + a. EnlaTablal se
exponen los datos de las variables.
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Tabla 1
Datos de las variables t (mes de medicion), UPt, Hiy DA

t UPt Ht DAt t UPt Ht DAt t UPt Ht DAt
1 5440 6069238 10,3 37 5625 6074467 57,8 73 5721 6104831 711
2 5451 6070294 115 38 5612 6074254 563 74 5727 6104031 654
3 5465 6071867 232 39 5600 6076828 62,4 75 5722 6104146 68,8
4 5492 6073466 214 40 5599 6076332 596 76 5711 6102971 752
5 5516 6075107 29,7 11 5599 6074427 61,0 77 5708 6105053 79,3
6 5544 6079032 323 42 5508 6075663 60,4 78 5714 6107390 793
7 5569 6078767 32,0 43 5603 6076582 56,6 79 5725 6103204 88,2
8 5579 6080038 26,2 44 5603 6077538 5438 80 5734 6099075 87,1
9 5574 6079109 30,0 45 5603 6076834 57,3 81 5735 6097475 834
10 5558 6080175 312 46 5601 6078760 59,0 82 5726 6095175 839
n 5545 6078366 30,0 47 5605 6082220 61,2 83 5715 6093690 87,3
12 5535 6079865 267 48 5622 6087603 635 84 5708 6092812 84,0
13 5527 6078160 35,1 49 5648 6089118 67,1 85 5704 6091663 82,2
14 5526 6079021 395 50 5673 6090652 668 86 5697 6093386 818
15 5539 6078622 404 51 5692 6087949 66,3 87 5697 6094580 85,1
16 5555 6080562 37,9 52 5691 6090134 635 88 5704 6095649 86,1
17 5569 6082693 39,7 53 5684 6089912 739 89 5717 6098315 90,1
18 5584 6082731 431 54 5677 6092625 67,9 0 5730 6100226 86,0
19 5594 6084483 49,9 55 5673 6094082 72,7 91 5743 6100954 931
20 5611 6083775 523 56 5670 6093948 713 R 5755 6100354 91,0
21 5625 6084057 56,0 57 5674 6096867 76,8 93 5763 6099314 934
2 5638 6084833 5733 58 5686 6099677 838 94 5766 6098568 94,0
23 5644 6083800 53,2 59 5712 6100802 80,9 95 5765 6099272 94,8
24 5638 6083037 518 60 5735 6103095 788 9 5764 6098905 90,4
25 5624 6081245 56,6 61 5747 6103855 759 97 5753 6096251 90,9
26 5610 6080246 525 62 5747 6107862 711 98 5735 6093933 1013
27 5595 6079430 554 63 5738 6107930 66,7 99 5731 6094252 101,2
28 5588 6080837 514 64 5723 6107824 668 100 5739 6093879 978
29 5588 6079292 41 65 5705 6108719 62,5 101 5741 6091252 93,7
30 5576 6078442 499 66 5688 6106773 57,6 102 5737 6093412 917
31 5575 6077077 574 67 5667 6105853 58,0 103 5733 6093884 98,3
2 5586 6075278 61,0 68 5652 6103585 584 104 5738 6095933 877
33 5599 6076043 63,1 69 5641 6104316 67,2 105 5741 6095892 94,3
4 5618 6075873 617 70 5649 6106044 665 106 5739 6096420 87,6
35 5629 6074754 64,4 71 5668 6107558 70,7
36 5632 6075210 578 i 5694 6108265 748

Es decir, la hipbtesis substantiva seria:
UP= f(H,, DAy, que darialugar ala hipite-
sis estadistica:

UP= by + by H; + b, DA + & D

En la ecuacion (1), by, by y b, son los co-
eficientes (que han de ser estimados), y & es
un proceso de ruido blanco.
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Andlisis preliminares y regresion

Se ha llevado a cabo un andlisis del ni-
mero de raices unitarias de cada serie me-
diante el test de Dickey-Fuller aumentado
(DFA), comprobandose que para la serie
UP,, e DFA(1) da un vaor de t=-1.691
(n.s.) mientras el DFA(2) daun valor det=-
3.4542 (p<0.05); paralaserieH;, e DFA(1),
daunat=-0.0233 (n.s.), el DFA(2)=-3.8776
(p<0.05); y paralavariable DA, el DFA(1)
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da t=-1.652 (n.s) siendo e t=-5.3537
(p<0.05) del DFA(2). Las tres series son in-
tegradas de primer orden (UP; ~I(1), H,
~1(1), DA ~I (1)), lo cua implica que cada
serie ha de ser autodiferenciada una vez pa-
ra que sea estacionaria (Dickey and Fuller,
1979, 1981; Phillips and Perron, 1988;
MacKinnon, 1991).

Debido alahipoétesis establecidaenlare-
lacién de la ecuacion (1), consiguiéndose
los estimadores de los coeficientes median-
te procedimiento de minimos cuadrados or-
dinarios (MCO), puesto que (como € teore-
ma de Gauss-Markov demuestra) el sistema
de MCO es & mejor estimador lineal inses-
gado bajo condiciones de normalidad y no
autocorrelacion de los residuales (Dunte-
man, 1984). En este trabajo, |os estimadores
se han calculado mediante MCO (salvo que
se indique expresamente). Se obtienen los
siguientes resultados:

UP= -9887.1 + 0.0025H, + 2.493DA + &, (2)
(-661) (1025  (1881)

En la ecuacion (2), y en sucesivas ecua
ciones, se representa inmediatamente deba-
jo delos coeficientes |os respectivos valores
del estadistico t de Student correspondientes
a cada uno de ellos. Se comprueba que los
valores de cadat son muy significativos. Pe-
ro s atendemos al vaor de otros estadisti-
cos, se obtienen los siguientes resultados:
R2= 0.927 (p<0.000), estadistico de Dur-
bin-Watson de los residuales (a partir de
ahora: DW)=0.579 (p<0.000). En la Figura
1 se representan los valores de los residua-
les de prondstico de la ecuacion (2).

A lavista de los resultados de la ecuacion
(2), se concluye que los residuales estén auto-
correlacionados, y por o tanto, dichaecuacion
no es correcta, encontrdndonos ante un caso
claro de corrdacion espuria, fundamen-
talmente porque los estimadores de los errores
estandar soninconsistentes (Yule, 1926; Gran-
ger & Newbold, 1974; Banerjee et alt., 1993).
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Teniendo en cuenta lo anterior, se podria
intentar establecer un sistema de modeliza-
cion de los residuales, completando la ante-
rior ecuacion (2), haciendo que cada error
sea ahora la variable dependiente hasta de-
jar los residuales sin autocorrelacion, utili-
zando, p.g., cualquiera de los siguientes
procedimientos; €l de Cochrane-Orcutt, €l
de Hildreth-Lu o € de las primeras diferen-
cias (Neter, Wasserman & Kutner, 1990).
No obstante, los anteriores procedimientos
son formamente correctos pero substanti-
vamente improcedentes por dos motivos. a)
no tiene un significado real (una referencia
con larealidad) el gjuste delosresiduales, y
b) no responden a los pardmetros de la hi-
potesisinicial (recuérdese que la hipétesisy
el sistema generador de lafuncion querela-
cionalastresvariableses: UP= f (H;, DA)).

Una aternativa (aunque incorrecta, puesto
que tan sdlo estableceria la dinamica a corto
plazo), al ser las tres series integradas de pri-
mer orden (Y~1(1)), seriaredlizar unaregre-
sion de las puntuaciones autodiferenciadas de
primer orden (la autodiferenciacion de una
serie es una nueva serie temporal en laque a
cadavaor selerestad inmediatamente ante-
rior), con lo cua, unareparametrizacion dela
misma hipétesis (1) seria (Fuller, 1976):

60
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Figura 1. Gréafico de los residuales de UP; para cada

mes de medicion:

a) de la ecuacion de regresion ordinaria (2), identifi-
cadoscomo &, _________

b) delosresiduales de la funcién de transferencia Box-
Jenkins (5), identificadospor e, ___________

¢) de la ecuacion de cointegracion (13), identificados
COMoO U.
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VUP= f (VH, VDA) ©)

porgue cada serie diferenciada es la misma
seriealaque selerestael valor anterior de
la misma serie retardada. El simbolo V re-
presenta €l operador de retardos; asi, dada
una serie temporal, Y;, s sele aplicaa cada
vaor e operador de diferenciacion: VY=
(1-B)= Y, - Yiq1; en genera: BKY= Y. La
estimacion de los coeficientes correspon-
dientes ala ecuacion (3) es:

VUP= 2.3055 - 0.002VH, + 0.061.VDA + u,  (4)
(192 (284 (02

los estadisticos de conjunto de esta ecua-
cion son: R2= 0.073 (p=0.020), y €l esta-
distico de DW=0.583 (p=0.000). Por lo
gue esta ecuacién tampoco es aceptable
porgue si bien R? es significativo, los resi-
duales estan autocorrelacionados; nétese
como el coeficiente de VDA, en (4) es no
significativo, pero el proceso generador de
VUP; incluye la variable VDA,. Llegados a
este punto, una solucion podria ser la de
[levar a cabo ecuaciones autorregresivas de
laférmula (4), asi, plantear: VUP= f(VH,,
VH,;, VDA, VDA.,), y ta vez se consi-
guiese gjustar la serie.

Otra solucion podria ser la de establecer
lafuncion de transferenciade (UP,), en fun-
cion de H, y de DA, mediante la blsgueda
del modelo de funcién de transferencia de
Box-Jenkins (1970) que ajuste los datos;
después de haber realizado las correspon-
dientes comprobaciones: diagnostico, iden-
tificacion, estimacion y comprobacion; me-
diante procedimiento de preblanqueo y por
estimacion mediante el método backcas-
ting, e modelo propuesto es:

UP, = 5652.62 - (5.65.10_6)Ht_1

+(0.56+0.3881—0.3486)DP}_1+ (5)

(1-045.B)
* T=B)([-087B) t
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Comprobandose que R2= 0.0998 y que €l
estadistico DW=2.012; es decir, losresidua-
les son ‘ruido blanco’. Se podria haber es-
pecificado cdmo se hallegado alaformula-
cion (5), pero no es objeto del presente tra-
bajo, dejandose al lector que haga la corres-
pondiente estimacién y la interpretacion de
esta ecuacion.

En cuaquiera de los anteriores casos (3),
(4) y (5) se estaforzando € hallazgo de una
solucion que no se corresponde con la hipo-
tesis de partida. La solucion més correcta
consiste en comprobar si las seriesoriginales
(UP,, H; y DA)) estan cointegradas, con €
fin de aplicar una ecuacién con mecanismo
de correccién de error, que siendo equiva
lente ala ecuacién (1) (es decir, unarepara-
metrizacion de esa misma ecuacion) cumpla
con los requisitos estadisticos adecuados.

Cointegracion y mecanismo de correccion
de error

Supdngase dos variables temporalesinte-
gradas de orden d (sean X; ~1(d), e Y; ~I(d)),
s se redliza una combinacion linea entre
ambas, |0 mas probable es que dicha combi-
nacién sea también I(d); es decir, si setiene
en cuenta que laregresion entre ambas (Y=
by + byX; + &) esun caso especia de com-
binacion lineal entre X; e Y,, los residuales,
g (sendo: =Y, - by - b;X), también serén
[(d). Ahora bien, s existe un coeficiente en
laanterior ecuacion que cumplael requisito:
& ~1(0), se dice que ambas series son coin-
tegradas completas de orden d (en forma
compacta, se expresa: X, Y;,~Cl(d,d)) (Sar-
gan, 1964; Davidson et alt., 1978; Granger,
1981; Engle & Granger, 1987).

Es muy importante detectar que varias
series estan cointegradas, porque indica que
dichas series pueden admitir una formula-
cién en laque susresiduales dgjan un ruido
blanco (el analista de datos ha de saber con-
seguir laformulacion adecuada, que en oca-
siones puede ser simple, aunque a veces se
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ha de hacer una reparametrizacion de la
misma). El concepto de cointegracién remi-
te a de valor esperado de las series alargo
plazo, pues si bien cada una de ellas por se-
parado muestra tendencia, las diferencias
entre elas (en funcién de sus respectivos
coeficientes) tiende a ser constante (Pesa-
ran, 1987).

En & caso que nos ocupa, a ser UP, H, y
DA~ (1) yasehavisto en laecuacion (2) que
los residuales son también e~1(1). La cues
tién clave es comprobar S existe un vector de
coeficientes que afecte a UP,, H; y DAy que
degje unos residudes de orden cero (e~1(0)),
en € caso de que esto ocurriese, la ecuacion
establecida conforme a ese vector de coefi-
cientes seriacorrecta, y UP,, H, y DA, estarian
cointegradas (UP;, H; y DA ~CI(1,1)).

Los sistemas mas utilizados para llevar a
cabo un procedimiento de regresion de series
temporales multiples mediante cointegracion
son: @) e de Johansen (1988, 1992), quien ha
desarrollado un método que permite compro-
bar s existe @ posible vector (0 posiblesvec-
tores) de cointegracion, y cud (o cudes) de
esos vectores es significativo, y b) d de En-
gley Granger (1987), que requiere un dgebra
més sencilla, y expondremos a continuacion.

El procedimiento de Engle y Granger su-
pone la comprobacion de varios pasos, en €l
caso dedosvariables (X; e Y,), se procederia:

a) Hallar e orden de integracién de las
variables del sistema, si las dos son de dis-
tinto orden, no puede haber relacion lineal
entre ambas (no cointegran). Si las dos son
del mismo orden, tal vez cointegren; pues
gue sean integradas del mismo orden es una
condicién necesaria, pero no suficiente, pa-
rala cointegracion.

b) Estimar la ecuacion de regresion que
responda a la hipotesis (normalmente: Y=
3 + By X; + &), guardando los residuales de
esta ecuacion, que equivalena g= Y, -} -

EXS (6)
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¢) Comprobar que los residuales g, calcu-
lados en (6) son estacionarios,mediante,
p.g., € test de Dickey y Fuller. Si los resi-
duales son estacionarios, es sefial de que g
~1(0), y que las variables X;, Y;,~Cl(d,d),
cointegran totalmente.

d) Si se cumple la anterior condicién c),
se puede establecer 1a ecuacion que contie-
ne el mecanismo de correccién de error:

o(B) W= 9(B) PXet 1 (Vip - By - BiXeg) + Uy vl

en esta ecuacion, g(B)= 1- g,B- g,B?-... .82 es
decir, se trata de un polinomio autorregresi-
vodeordena; ¢(B)= 1+ ¢,B+ ¢,B2+... +
$,B°, siendo un polinomio de operador de
retardos de orden b. Obsérvese como en la
ecuacion (7) €l término que aparece entre pa-
réntesises el residua (o el error) de laecua
cién (6) retardado p unidades de tiempo.

De acuerdo con el modelo general de
MCE, y aplicandolo de manerasimplificada
al problema que estamos tratando, una repa-
rametrizacion de la ecuacion (1) conforme a
la ecuacion (7) de MCE, seria:

o(B) TUP= 9(B).TH + y(B) TDA + 0 (P, -ty -y -BDA) + 4 (§)

Obsérvese cdmo en laecuacion (8) € tér-
MiNo que aparece entre paréntesis es el resi-
dual (o € error) de la ecuacion (2) retarda-
do una unidad de tiempo.

Se hallevado a cabo la estimacion de los
coeficientes de la ecuacién (8) mediante el
procedimiento de estimacién no-lineal con
el algoritmo de estimacién de Levenberg-
Marquardt (Norusis, 1993); se utilizala es-
timacién no-lineal puesto que hay coefi-
cientes introducidos en un paréntesis que
multiplican asu vez an; y unavez elimina
dos los coeficientes de las variables diferen-
ciadas no significativos queda la ecuacion:

TUPE= 0493 TUP,, + 0207-TUP,, + 0001 TH,, + 0.212-TDA,,
(989) (3% @5 (29
Y
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+ 0.386-TDA,, - 0305 (UP, + 8009.1 - 0.002H, -2500DA ) + 4
67 (1326  (I72) (8% (6000)
)

donde € término entre paréntesis es e
MCE. En esta ecuacion: Re= 0.974 (p<
0.000), estadistico DW=2.087 (p=0.451).
Es decir, laecuacion es estadisticamente co-
rrecta, porque tiene todos los coeficientes
significativos y los residuales son ruido
blanco (méas adelante se explica por qué €l
coeficiente del MCE, n, ha de tener signo
negativo). Se ha llevado a cabo € test esta-
distico t para comparar las varianzas de re-
siduales relacionados (Amoén, 1994) de la
ecuacion de cointegracion (9) con los de la
funcién de transferencia (5), dando un valor
de t=2.71 (p<0.01), lo cual indica que los
residuales de (9) son significativamente me-
nores que los de (5), a ser su varianza me-
nor, con lo cual puede inferirse que ajusta
significativamente mejor e modelo de
MCE que el modelo de Box-Jenkins.

En laFigura 1 se representan los valores
de los residuaes de pronostico de la ecua
cion (2), losdela(5) y losdela(9), con €l
fin de comparar los respectivos valores. Se
aprecia como los valores de los residuales
de la ecuacién (9) son significativamente
menores, ademés de no estar autocorrela
cionados.

Ante estos resultados surge la cuestion
(Pesaran & Pesaran, 1992) de qué relacion
tienen laecuacion (2) y 1a(9); larespuestaa
esta cuestion se puede resolver pensando en
la solucién a largo plazo, en la que hubiese
un estado de equilibrio (se entiende por es-
tado de equilibrio la situacion en la cua no
hay tendencia al cambio), se daria cuando:

.7 UPy= UP,= UPq = ...= UP", por tanto: WUP=0  (10)
.= Hip = Hi= Hyq = ... = HY, por tanto: WH=0,
.= DA,y = DA.= DA, =...= DA’, por tanto: TDA= 0,

Asi, larelacion delosvaloresde (8) alar-
go plazo seria:
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0= -0.305 (UP + 8000.L - 0.002H" - 2500DA), (1)
0= UP* + 8009.1 - 0.002H" - 2500DA’,
UP*= -8000.1 + 0.002H' + 2.590DA

Estos valores coinciden sensiblemente con
los de la regresion estandar (ver ecuacion
(2)), la tinica diferencia radica en € nivel de
la ecuacion (la constante), pero ha de consi-
derarse que la constante en un proceso alargo
plazo no esfidedigna, puesto que las seriesno
son estacionarias (por tanto su nivel variacon
el tiempo, y también variaria la constante en
distintos interval os de tiempo). La gran ven-
tgja de la ecuacion (9) sobre las otras (aparte
de su adecuacion y de su significacion esta
digtica) esque d MCE gustalosvaoresdela
tendencia de la serie a largo plazo, mientras
los términos con los va ores diferenciados de
las variables gjustan la serie a corto plazo.

Se puede llegar alaecuacion (9) median-
te el sistema estandar de regresién si no se
dispone de un programa con un sistema de
estimacién no-lineal, para ello se ha de ha-
cer la estimacion de Engle y Granger; asi,
en el paso b) del sistema de estimacion de
Engle y Granger se ha de efectuar el célcu-
lo de los coeficientes de la ecuacion de re-
gresion de (6) mediante MCO, guardandose
los errores de esta ecuacion retardada: =Y,
- [} - 3X;; a continuacidn, en el paso d) de
Engle y Granger se introducen los errores
de prondstico (retardados una unidad tem-
poral) en el MCE de laférmula (8):

oB)TUP= ¢ (B): TH + ¢ (B)- DA+ n(e)+u  (12)

se observa que en las ecuaciones (8) y (12)
los términos entre paréntesis (el MCE) son
equivalentes. En nuestros datos, a partir de
la ecuacion (2):

UPt-l + 98871 = 00025Ht>1 - 2493 DA{-l = a.t_l
(13)

Si en (12) seinsertael residua a,_;de (13)
en el paréntesis del MCE:
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o(B) VUP= ¢ (B)-TH, + ((B) VDA + 1 (ay) + Uy (14)

Se ha efectuado una regresion por MCO
seglin el modelo de la ecuacion (14), dando
los siguientes coeficientes:

TUPE 0527-TUP,, + 0.167-TUP,, + 0001-TH,, + 0277-TDA,,
(01 (0 (6% (384)

+0400-TDA,,- 0286 (3,)) + U
673 (1218 (15)

Siendo el valor R?= 0.973 (p<0.000), y
el estadistico DW de los residuales =1.887
(p=0.562). Los valores de los coeficientes
de esta ecuacién son sensiblemente iguales
a los de la (9), pero los residuaes de la
ecuacion (15) son maés correctos que las de
la(9), porque la (15) tiene més grados de li-
bertad a tener que estimar un menor nime-
ro de coeficientes.

La ecuacion (8) también se podia haber
parametrizado del siguiente modo: nby= N,
nb;= n4, nb,=n,, con lo cual quedaria

(B TUP= ¢ (B) TH, + (B TDA + nUP i, DAL + 4 (16)

de esta forma, la estimacion de los coefi-
cientes puede hacerse linealmente, pero es
preferible € procedimiento de estimacién
no lineal (8) o el de la substitucién del resi-
dual (12) porque asi se tiene el sentido del
MCE como residual de momento anterior
gue entra en laregresion, ademas de que en
muestras pequefias pueden variar los valo-
res de estimacién de | os coeficientes.

Discusion

A lo largo de estas paginas hemos inten-
tado realizar una introduccion a las propie-
dades de la cointegracion, vinculando el
modelo de cointegracion con €l de MCE. Se
han generado unos datos temporales me-
diante smulacion, y se ha comprobado su
gjuste mediante distintos procedimientos.
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Se haseguido el sistemade Engley Granger
(1987) para estimar la ecuacién de gjuste de
los datos, se comprueba: a) que |as distintas
series son diferenciables de orden uno
(1(2)), b) son modelizables mediante meca-
nismo de correccién de error.

Por medio del MCE se ha comprobado:
a) que cumple con la hipétesisinicial y con
el mecanismo generador de los datos, b) que
cumple con las condiciones de equilibrio de
la serie a largo plazo, c) € hecho de incluir
las variables diferenciadas en la ecuacion de
regresion de MCE contribuye a ajuste del
pronostico a corto plazo de la serie que es
variable dependiente, y d) el MCE constitu-
ye el sistema de gjuste de la serie a largo
plazo. La equivalencia entre las ecuaciones
(2) y (9) viene dada por €l hecho de que la
ecuacion (9) es una reparametrizacion de la
(2) en e componente alargo plazo.

El MCE fue propuesto y utilizado origi-
nariamente por Philips (1957) y Sargan
(1964), si bien fue demostrada su generali-
zacion por Engle y Granger (1987). Teo0ri-
camente, existe una redundancia perfecta
entre la significacién del coeficiente del
MCE, la significacion del test de cointegra-
cion y la regresion ordinaria cuando la
muestra de datos es infinita, pero ha de
comprobarse en cada respectiva muestra de
datos la significacion de cada uno de ellos
porgue a veces no presentan redundancia
perfecta.

En cualquier caso, se hade seguir una se-
rie de pasos parala modelizacién de un pro-
ceso multivariado de series temporales me-
diante un sistema de regresion: a) establ eci-
miento de una hipotesis substantiva, b) cal-
culo de los correspondientes tests de raices
unitarias para cada variable por separado
(con el fin de comprobar que tienen el mis-
mo orden de integracion), y c) guste me-
diante sistema de regresion no-linea del
MCE coherente con la hipétesis (el que las
series tengan €l mismo orden de integracién
no garantiza el que estén cointegradas, pues
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que las series sean del mismo orden es una
condicién necesaria, pero no suficiente, pa-
ra la modelizacion estadistica).

Entre las implicaciones del uso de MCE
destacan que en una ecuacién de regresiéon
no puede incluirse una variable dependiente
que sea de mayor orden de integracion que
cada una de las variables independientes,
puesto que siempre €l residual seria de un
orden igual o superior a la unidad (cabria
establecer otras estrategias: p.g., diferen-
ciar las series hasta que fuesen de orden ce-
ro, pero se perderialarelacion dinamica de
las series alargo plazo; una alternativa mas
correcta para captar ladindmicaalargo pla-
zo seria la de integrar las series de menor
orden hasta alcanzar el orden de la serie de
mayor orden de diferenciacion).

Una ecuacion de regresion con MCE
consta de dos partes: el término de MCE re-
tardado (con lo cual se respeta el sentido de
la hip6tesis original, alavez que se reflgja
en é ladindmica a largo plazo), y los tér-
minos diferenciados, que reflgjan la dina-
mica transitoria del sistema, puesto quetan
sblo proporcionan €l gjuste temporal a cor-
to plazo del modelo. Asi, p.g.: en la ecua-
cion (9), el MCE estariaincluido en la ex-
presién: (UP.; + 8009.1 - 0.002'H,; -
2.590-DA,.;), mientras los términos diferen-
ciados: 0.493-VUP,; + 0.207-VUP,, +
0.001-VH_; + 0.212- VDA, ; + 0.386 - VDA,
,» djustan laserie delavariable dependiente a
corto plazo.

El significado intuitivo del término de
MCE es que, por un lado, € error de la
ecuacion (2) se convierte en variable de
prondstico de la ecuacion (9), con lo que la
varianza de los errores de prondstico de es-
taecuacion hade ser menor queladela(3);
pero por otro lado, € término de MCE se
convierte en atractor de equilibrio de la
ecuacion, pues al ser el signo del coeficien-
te negativo, cuando €l error en el momento
t-1 es positivo influye negativamente en €l
momento t y viceversa, haciendo que los
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errores de la nueva ecuacion se distribuyan
alrededor del valor cero. En la ecuacion (9)
se observa quelos signos del MCE son con-
sistentes con la hip6tesis (el nimero de ha-
bitantes y la contaminacion influyen positi-
vamente sobre €l nimero de urgencias de
pulmén) y que e signo del coeficiente de
todo el MCE es igualmente consistente (es
negativo).

Se ha llevado a cabo unaregresion de la
variable dependiente mediante una ecuacion
de transferencia por e procedimiento de
Box-Jenkins, se ha comprobado que los re-
siduales del MCE tienen menor varianza
gue los de Box-Jenkins. La ventgja, para €l
analista, del procedimiento de MCE sobre €l
modelado ARIMA es que resulta méas como-
do (ademés de substantivamente mas co-
rrecto) calcular una sola ecuacion de regre-
sion estandar (como se hace en € MCE).
Los modelos ARIMA, utilizados atedrica-
mente, presentan € inconveniente de que
pueden presentar coeficientes significativos
sin serlo en larealidad, con lo que se come-
terian errores de estimacion tipo |. Es fé&cil
incurrir en un error de tipo |, sobre todo,
cuando se modelizan series temporales no
estacionarias en media, puesto que las series
presentaran correlaciones espurias por efec-
to de la monotonia matematica (ascendiente
o descendiente) de los datos. Este fendmeno
es conocido como € ‘arafiado de los datos
por investigadores vinculados ala Universi-
dad de Londres (Pagan, 1990).

En cualquier caso, no ha sido nuestrain-
tencién exponer qué procedimiento es me-
jor o peor para establecer una correcta ecua-
cién de regresion con variables temporales
(el modelado ARIMA es muy vélido para
modelos univariados, para comprobar €l
efecto de un tratamiento o para detectar la
presencia de valores atipicos), sino describir
como existe un método, € de cointegra-
cién-mecanismo de correccion de error vin-
culado directamente a de laregresion clasi-
ca, que optimiza € prondstico (la varianza
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explicada) de lavariable dependiente, y que
esta relacionado con otros procedimientos
de regresién mdltiple (vector autorregresi-
VO, regresion no-lineal, etc.), mostrandose
todos ellos como variantes de un mismo
modelo lineal general. La gran ventgja del
MCE es que resulta mas simple en su for-
mulacion e interpretacién (aunque pueda
parecer mas complejo a primera vista) que
otros sistemas, ademas de que su expresion
gjustamejor al mecanismo generador de da-

tos y responde a una hipétesis substantiva
de partida.
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