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Introducción

Econometría: Es la aplicación de métodos
matemáticos y estadísticos al análisis de los
datos económicos, con la finalidad de dotar dedatos económicos, con la finalidad de dotar de
contenido empírico a las teorías económicas y
verificarlas o refutarlas.
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Métodos econométricos aplicados al análisis de 
la economía del cambio climático

Oferta total de energía y PIB per cápita 
2007 

Consumo de energía y PIB per cápita 
2007 
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Emisiones de CO per cápita y PIB per cápita 2006 
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Fuente: Elaborado por CEPAL con estadísticas de oferta total de energía del Sistema de Información Económica Energética (SIEE), de la Organización Latinoamericana
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Métodos econométricos aplicados al análisis de 
la economía del cambio climático

• ¿Qué efecto ejerce la actividad económica
sobre la demanda de energía (gasolina,
electricidad y otros tipos de energías)?

• ¿Cuál es el potencial de mitigación de las• ¿Cuál es el potencial de mitigación de las
políticas de precios sobre los energéticos?

• ¿Cuál es el impacto del aumento de
temperatura y\o la reducción\aumento de
recursos hídricos sobre los rendimientos
agrícolas?



Métodos econométricos aplicados al análisis de 
la economía del cambio climático

• Objetivos

1. Conocer las relaciones básicas entre variables de 
interés (ingreso y energía, precios y cantidad interés (ingreso y energía, precios y cantidad 
demandada, rendimientos y temperatura, etc.)

2. Realizar pronósticos y simular políticas.



Proceso de elaboración de un modelo



Por ejemplo, un modelo de demanda de gasolina: 

(1)           Ln CGt = β1 + β2*Ln PRt + β3*Ln Yd
t + ut

β2 <0 y β3 >0

Proceso de elaboración de un modelo: 
Especificación

β2 <0 y β3 >0

Donde,

CG: consumo de gasolina

PR: precios relativos de la gasolina

Yd: Ingreso personal disponible

Ln: Indica logaritmo natural

u: término de error



Proceso de elaboración de un modelo: 
Estimación

¿Cómo obtenemos la mejor 
predicción posible?

Un estimador es una fórmula,
un método o receta para
estimar un parámetro
poblacional desconocido; y un

Método de MCO

poblacional desconocido; y un
estimado es el valor numérico
obtenido cuando los datos
muestrales son sustituidos en
la fórmula.

El estimador de Mínimos
Cuadrados Ordinarios (MCO)
es el principio de estimación
dominante.



Proceso de elaboración de un modelo: 
Estimación

Inferencia

• ¿Cuáles son las propiedades
de los parámetros
estimados?

Los supuestos necesarios para
que el estimador ser insesgado
y de varianza mínima son
(teorema de Gauss – Markov):

1. El modelo es lineal en los
parámetros• ¿Cómo hacer inferencia

sobre dichos parámetros?

Se puede probar que bajo
ciertos supuestos el estimador
de MCO es el mejor estimador
lineal insesgado (BLUE por sus
siglas en inglés).

1. El modelo es lineal en los
parámetros

2. E[ui|xi ]=0 para todo i
3. Var (ui|xi)=σ2 para todo i
4. Cov(ui,uj)=0 para todo i≠j

El supuesto de normalidad no
es necesario para que el
estimador de MCO sea BLUE.



Tipos de datos: Series de tiempo



country country 
isocode 

year cc cg ci pc 

Argentina ARG 1990 65.50 17.83 10.98 64.82 
Bolivia BOL 1990 75.29 18.36 7.50 34.01 
Brazil BRA 1990 51.25 30.76 16.21 57.14 

Tipos de datos: Sección cruzada

Brazil BRA 1990 51.25 30.76 16.21 57.14 
Chile CHL 1990 54.02 22.89 19.41 47.71 
Colombia COL 1990 70.82 15.49 11.15 29.69 
Costa 
Rica 

CRI 1990 77.18 21.15 10.67 45.21 

Cuba CUB 1990 79.48 25.11 6.81 20.48 

 Fuente: Center for 
International Comparisons of 
Production, Income and 
Prices 



country country 
isocode 

year cc cg ci pc 

Argentina ARG 1999 69.24 17.10 15.41 69.06 
Argentina ARG 2000 68.70 17.46 14.48 67.54 
Argentina ARG 2001 67.83 18.06 12.85 65.88 
Bolivia BOL 1999 80.45 18.49 11.47 34.81 
Bolivia BOL 2000 80.20 18.64 10.64 33.53 
Bolivia BOL 2001 79.17 18.71 7.95 30.78 

Tipos de datos: Datos panel

Brazil BRA 1999 64.11 21.90 15.53 44.06 
Brazil BRA 2000 63.45 21.57 16.49 45.74 
Brazil BRA 2001 63.96 22.02 15.02 37.39 
Chile CHL 1999 60.48 18.01 19.24 48.28 
Chile CHL 2000 59.46 17.88 20.81 46.45 
Chile CHL 2001 59.71 18.19 20.49 40.43 
Costa 
Rica 

CRI 1999 71.62 14.29 8.27 46.09 

Costa 
Rica 

CRI 2000 73.73 15.02 8.39 46.78 

Costa 
Rica 

CRI 2001 75.79 15.96 11.26 47.60 

Cuba CUB 1999 73.76 26.21 3.07 39.43 
Cuba CUB 2000 73.05 26.65 3.35 40.04 
Cuba CUB 2001 73.35 26.47 3.27 38.87 

 



Prueba de hipótesis



Prueba de hipótesis: Estadístico t

• A nosotros nos gustaría probar 

H0:β1=algun valor dado por la teoría

Vs.Vs.

H1:β1≠algun valor dado por la teoría

Para ello utilizamos la prueba t. Se puede demostrar
que:



Dónde n es el número de observaciones y k es el 
número de regresores diferentes a la constante.

Podemos verlo de esta manera: 

Prueba de hipótesis: Estadístico t

Podemos verlo de esta manera: 

Los programas econométricos regularmente 
muestran la hipótesis nula de que β1=0.



MODELOS UNIVARIADOS
Métodos econométricos



Introducción

• ¿Podemos observar una serie de tiempo y
obtener algunas conclusiones acerca de su
comportamiento pasado que nos permita
inferir algo sobre su probable
comportamiento futuro?comportamiento futuro?
– Tendencia

– Ciclo

– Patrones estacionales

• Se puede construir un modelo que replique el
comportamiento pasado y nos ayude a
pronosticar el comportamiento futuro.



Modelos de series de tiempo

• Un modelo de serie de tiempo explica los
patrones en los movimientos pasados y usa
esta información para predecir los
movimientos futuros.movimientos futuros.

– Un modelo de series de tiempo es un método 
refinado de extrapolación de datos

– Ofrecen buenos pronósticos



Características

• Objetivos:

–Realización de pronósticos

• Ventajas:• Ventajas:

–Sólo requiere información 

–Produce buenos pronósticos

• Desventajas:

–No permite simular políticas



Modelos determinísticos de series de 
tiempo

• No hacen referencia a las fuentes de
aleatoriedad subyacente de la serie

• Útiles para formular pronósticos iniciales de• Útiles para formular pronósticos iniciales de
forma rápida y ofrecen pronósticos aceptables

• No proporcionan tanta precisión como los
modelos estocásticos



Modelos determinísticos de series de 
tiempo

Modelo Especificación Propiedades

Tendencia lineal
Yt = c0 + c1*t Crecimiento absoluto 

constante

Tendencia exponencial Log(Yt) = c0 + c1*t
Crecimiento porcentual
constanteconstante

Tendencia autorregresiva Yt = c0 + c1*Yt-1 Crecimiento histórico

Tendencia autorregresiva
logarítmica

Log(Yt )= c0 + c1*log(Yt-1)
Crecimiento histórico

Tendencia cuadrática Yt = c0 + c1*t+c2*t2

Crecimiento acelerado, 
amortiguado o 
decrecimiento

Curva de crecimiento 
logístico

∆Log(Yt )= c0 + c1*Yt-1 Crecimiento en forma de 
S



Modelos de series de tiempo 
estocásticas

• Se basan en la suposición de que las series a
modelar y pronosticar se han generado por un
proceso estocástico (cada valor de la serie se
han extraído de manera aleatoria de unahan extraído de manera aleatoria de una
distribución de probabilidad).

• Buscamos obtener una aproximación
razonable del proceso que generó la serie.



Características deseables de las series

• Nos interesa conocer si el proceso estocástico
subyacente que generó las variables es invariable
en el tiempo.

• Si las características del proceso estocástico
cambian con el tiempo, se le conoce comocambian con el tiempo, se le conoce como
proceso no estacionario y será difícil representar
la serie.

• Si están fijas en el tiempo se conoce como
proceso estacionario � podemos modelar el
proceso a partir de datos pasados.



Variables estacionarias
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Variables no estacionarias
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Variables no estacionarias
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Orden de integración

• Pocas series que encontramos en la práctica son
estacionarias. Podemos inducir estacionaridad al
diferenciar las series:

Una variable es integrada de orden d, escrita I(d),

1−−=∆ ttt yyy

• Una variable es integrada de orden d, escrita I(d),
si debe ser diferenciada d veces para volverse
estacionaria � Una variable estacionaria es
integrada de orden cero: I(0)

• Si las series están en logaritmos se cumple que la
primera diferencia es una aproximación a la tasa
de crecimiento



Estacionariedad

• Correlograma: Si la serie es estacionaria las
autocorrelaciones deben desaparecer con
rapidez a medida que aumenta el número de
rezagos.rezagos.

• Pruebas de raíces unitarias: Es la forma más
rigurosa de probar si una serie es o no
estacionaria



Caracterización de la serie: 
Correlograma

• Muestra cuánta correlación hay (e
independencia) entre los datos individuales
contiguos en la serie y(t).

ρk=Cov(y(t),y(t+k))/σy(t) σy(t+k)

Si la función de autocorrelación es cero o
cercana a cero hay poco valor en usar modelos
para pronosticar la serie



Correlograma y estacionaridad

• En una serie estacionaria la
función de autocorrelación
cae aceleradamente
conforme k se incrementa.

Estacionario           No estacionario

• Si la función no cae es un
indicador de no
estacionaridad.



Modelos de promedio movil (MA)

• Modelo promedios móviles de orden q (MA(q)):

• Donde ε es ruido blanco.

 

• Donde ε es ruido blanco.

• La suma ponderada de procesos de ruido blanco
pueden proporcionar buenas representaciones
de procesos que no lo son.

• La función de autocorrelación (correlograma)
muestra el orden de q.



Modelos autorregresivos (AR)

• Modelo autorregresivo de orden p AR(p):

• Donde ε es ruido blanco.

 

• Donde ε es ruido blanco.

• La serie es generado por un promedio
ponderado de observaciones pasadas que se
remontan a p periodos.

• La función de autocorrelación parcial
(correlograma) muestra el orden de p.



Modelos ARIMA

• Modelo ARIMA(p,d,q):

• Donde ε es ruido blanco.

 

• Donde ε es ruido blanco.

• Patrones de las funcione de correlación:

Proceso Autocorrelación Autocorrelación 
parcial

AR(p) Infinito Finito: decrece a 
partir del rezago p

MA(q) Finito: decrece a 
partir del rezago q

Infinito

ARMA(p,q) Infinito Infinito



Método de Box y Jenkins

1. Transformar la variable de estudio para
asegurar que sea estacionaria (que sus
propiedades estocásticas sean invariantes
en el tiempo)en el tiempo)

2. Revisar el correlograma para inferir la
estructura del modelo, estimar y realizar
pruebas de diagnóstico para elegir la mejor
especificación.

3. Realizar pronósticos



Ejemplo: PIB de Chile (PARTE I)
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Ejemplo: PIB de Chile (PARTE I)
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Ejemplo: PIB de Chile
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Ejemplo: PIB de Chile (PARTE I)

• Es importante buscar
que el correlograma no
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ARIMA: Ajuste y discriminación entre 
modelos

• Medidas de ajuste: R2, criterios de 
información:

– Akaike,

– Schwartz, y– Schwartz, y

– Hannan-Quinn

• Error de pronóstico
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Root Mean Squared Error 380491.2
Mean Absolute Error      305634.5
Mean Abs. Percent Error 1.868515
Theil Inequality Coefficient  0.011651
     Bias Proportion         0.109663
     Variance Proportion  0.031606
     Covariance Proportion  0.858731



PRUEBAS DE DIAGNÓSTICO
Métodos econométricos



Supuestos del modelo de regresión

Supuesto

1. Los residuales se
distribuyen de una forma
normal (ui ~N(0, σ2))

Consecuencia del no 
cumplimiento del supuesto

1. No podemos hacer
inferencia

2. Los residuales no exhiben
autocorrelación

– Cov(ui,uj)=0 para todo i≠j

3. Los residuales no exhiben
heteroscedasticidad
– Var(ui|xi)=σ2 para todo i

2. El estimador de MCO es
insesgado pero ineficiente
� Los errores estándar son 
incorrectos y las
estadísticas de prueba
basadas en ellos son 
inválidas



Prueba de normalidad de los errores

PRUEBA JARQUE – BERA

H0: Los errores son consistentes con una distribución 
normal

H1: Los errores no son consistentes con una normal.H1: Los errores no son consistentes con una normal.

La estadística de prueba se distribuye, bajo la 
hipótesis nula, asintóticamente como una 
distribución χ2(2). 

El rechazo de la hipótesis nula puede sugerir 
variables omitidas,  no linealidades o errores 
heteroscedásticos no consideradas en el modelo



Prueba de normalidad de los errores
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Elección de rezagos para las pruebas

• Las pruebas de autocorrelación y
heteroscedasticidad requieren que
especifiquemos el número de rezagos, éste
dependerá del la frecuencia de las series:dependerá del la frecuencia de las series:

– Anual: hasta 2 rezagos

– Trimestral: hasta 4 rezagos

– Mensual: hasta 12 rezagos



Prueba de autocorrelación de los errores

PRUEBA BREUSCH-GODFREY

H0: Los residuales no muestran autocorrelación

H : Los errores muestran autocorrelación.H1: Los errores muestran autocorrelación.

Para muestras pequeñas usar la prueba F

Para muestras grandes usar la prueba χ2



Prueba de autocorrelación de los errores

• Los grados de libertad 
dependen del número de 
rezagos que incluyamos 
en la prueba y del 
número de 
observaciones.observaciones.

• Se rechaza la H0 para 
valores altos, 
generalmente cuando  
probabilidad < 0.05

• La existencia de 
autocorrelación sugiere 
una mala especificación 
dinámica del modelo



Prueba de heteroscedasticidad de los errores

PRUEBA ARCH

– H0: Los residuales no muestran 
heteroscedasticidadheteroscedasticidad

– H1: Los errores muestran heteroscedasticidad.

• Para muestras pequeñas usar la prueba F

• Para muestras grandes usar la prueba χ2



Prueba de heteroscedasticidad de los errores

• Si rechazamos la nula 
debemos modelar la 
heteroscedasticidad

• Se rechaza la H0 para 
valores altos, 
generalmente cuando  
probabilidad < 0.05



Prueba de especificación de la forma funcional

Prueba RESET

– H0: El modelo está bien especificado

– H : La especificación del modelo es incorrecta– H1: La especificación del modelo es incorrecta

• Para muestras pequeñas usar la prueba F

• Para muestras grandes usar la prueba χ2



Prueba de especificación de la forma funcional

• Útil para deterctar no 
linealidad en el modelo

• Se rechaza la H0 para • Se rechaza la H0 para 
valores altos, 
generalmente cuando  
probabilidad < 0.05



Pruebas de estabilidad de los parámetros

• Pruebas de Chow

• Análisis recursivos: CUSUM y CUSUMQ



Prueba de estabilidad de los parámetros

PRUEBA DE CHOW

– H0: No hay cambio estructural

– H : Hay cambio estructural– H1: Hay cambio estructural

• Para muestras pequeñas usar la prueba F

• Para muestras grandes usar la prueba χ2



Prueba de estabilidad de los parámetros

PRUEBA DE CHOW

– H0: No hay cambio 
estructural

– H : Hay cambio estructural– H1: Hay cambio estructural

Un problema es la elección
del punto de quiebre

Se rechaza la H0 para valores
altos, generalmente cuando
probabilidad < 0.05



Prueba de estabilidad de los parámetros

PRUEBA CUSUM y 
CUSUMQ

– H : No hay cambio – H0: No hay cambio 
estructural

– H1: Hay cambio 
estructural



PRUEBAS DE RAÍCES UNITARIAS Y 
COINTEGRACIÓN

Métodos econométricos



Por ejemplo, un modelo de demanda de gasolina: 

(1)           Ln CGt = β1 + β2*Ln PRt + β3*Ln Yd
t + ut

β2 <0 y β3 >0

Proceso de elaboración de un modelo: 
Especificación

β2 <0 y β3 >0

Donde,

CG: consumo de gasolina

PR: precios relativos de la gasolina

Yd: Ingreso personal disponible

Ln: Indica logaritmo natural

u: término de error



Regresores no estacionarios

• Si los regresores son no estacionarios 
aparecen dos problemas:

– Las estadísticas t, F o χ2 tienen distribuciones  no – Las estadísticas t, F o χ2 tienen distribuciones  no 
estándar � no podemos hacer inferencia.

– Regresión espuria. 

• Debemos trabajar con variables estacionarias 
para poder realizar inferencia.



Regresores no estacionarios

• Si se demuestra que los datos son no
estacionarios (prueba de raíz unitaria)
podemos eliminar el carácter no estacionario
diferenciando las series (trabajar con variablesdiferenciando las series (trabajar con variables
I(0)).

• Esto significa una pérdida de información
valiosa proveniente de la teoría económica
referente a las propiedades de equilibrio de
largo plazo



Pruebas de raíces unitarias

ttt tYY εβφµ +++= −11

Nos interesa el orden de integración de las series
Consideremos el siguiente modelo

Modelo Conjunto de parámetros Descripción Propiedades

1 μ≠0, |φ1|<1, β≠0 Estacionario con tendencia 
determinística

I(0)

2 μ≠0, |φ1|=1, β≠0 Random walk con constante y 
tendencia determinística

I(1)

3 μ≠0, |φ1|=1, β=0 Random walk con constante I(1)

4 μ≠0, φ1=0, β≠0 Tendencia determinística I(0)

5 μ=0, |φ1|=1, β=0 Random walk puro I(1)



Prueba de Dickey - Fuller

• Nos interesa saber si φ1 = 1, es decir, si el 
modelo presenta raíz unitaria

• Restando Yt-1 a ambos lados de la ecuación 
obtenemos la siguiente especificación:obtenemos la siguiente especificación:

1

:Donde

1

1

−=
−=∆
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Prueba de Dickey - Fuller

• La hipótesis nula de la prueba es:

H0: γ = 0. (la serie tiene una raíz unitaria � no 
estacionaria)estacionaria)

Vs.

H1: γ < 0. (la serie no tiene una raíz unitaria �
estacionaria)



• Para mejorar las propiedades de la prueba, la 
reespecificaron de la siguiente manera: 

Prueba de Dickey – Fuller Aumentada

1
1 +∆+++=∆

=
−− ∑ εθβγµ t

k

i
ititt YtYY

• La elección del número de rezagos se hace
utilizando los criterios de información o
mediante el método t-sig
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Especificación de la prueba: determinación 
de la variable determinística

1. Inspección visual de la serie:

– Si muestra tendencia, incluir tendencia en la 
pruebaprueba

– Si fluctúa alrededor de un valor diferente de 
cero, incluir constante en la prueba

– Si fluctúa alrededor del cero, no incluir ni 
constante ni tendencia



Especificación de la prueba:Criterios de información y 
método t-sig para la elección de rezagos

Elegir el número de rezagos que minimice los
criterios de información.

• Método t-sig:• Método t-sig:

1. Comenzar con un número alto de rezagos
dependiendo de la frecuencia de la serie

2. Eliminar iterativamente los rezagos si estos
no son significativos al 10%



Ejemplo: PIB de Chile

• Se especifica con 
constante y tendencia

• No se rechaza la 
Hipótesis nula (prob > 
0.05)
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Ejemplo: PIB de Chile

• Se especifica con 
constante 

• Se rechaza la Hipótesis • Se rechaza la Hipótesis 
nula (prob < 0.05) � La 
serie es I(1)
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Cointegración

• La teoría económica identifica relaciones de
equilibrio de largo plazo entre variables
económicas, las que si no se satisfacen echarán a
andar fuerzas económicas para retornar al
equilibrio.equilibrio.

• Una variable no estacionaria fluctúa
extensamente, pero algunos pares de variables
no estacionarias pueden fluctuar en forma que
no se separen mucho o que fluctúen de manera
conjunta � Aunque sean I(1) una combinación
lineal particular de ellas es I(0). Dicha
combinación se interpreta como una relación de
equilibrio.



Cointegración

• Sea yt ~ I(1) y xt ~ I(1) si existe b tal que

yt - b xt ~ I(0) 

Se dice que yt y xt están cointegradas.

Es posible demostrar que si existe una relación de
equilibrio de largo plazo es posible representarla
como un modelo de corrección de errores y
viceversa (Teorema de representación de Granger,
1986).



Modelo de corrección de errores: 
Introducción

El modelo de corrección de errores se especifica
de la siguiente manera:

 

Las variables involucradas son todas I(0). El
último término es el término de corrección
del error, se interpreta como un reflejo de las
respuestas al desequilibrio. El parámetro α
debe ser siempre significativo y negativo.

 



Modelo de corrección de errores: Método de 
especificación – de lo general a lo específico

1. Comenzar con un número alto de rezagos
dependiendo de la frecuencia de la serie

2. Eliminar progresivamente las variables no2. Eliminar progresivamente las variables no
significativas, considerando los menos
significativos.

3. Realizar pruebas de diagnóstico del modelo
final



Modelo de corrección de errores: Método de 
Engle y Granger

1. Determinar el orden de integración de las 
series (pruebas de raíces unitarias)

2. Correr la regresión de cointegración sugerida 
por la teoría económicapor la teoría económica

3. Aplicar prueba de raíces unitarias al residuo 
de la regresión en (2) para verificar la 
cointegración

4. Si se acepta la cointegración estimar el 
modelos de corrección de errores



Modelo de corrección de errores: 
Método de Johansen

1. Determinar el orden de integración de las
series (pruebas de raíces unitarias)

2. Verificar la cointegración utilizando el
procedimiento de Johansenprocedimiento de Johansen

3. Si se acepta la cointegración, obtener el
vector de cointegración

4. Estimar el modelo de corrección de errores o
el vector de corrección de errores



• Estimación de la relación de largo plazo

Ejemplo: Demanda de gasolina
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• Prueba de cointegración

Ejemplo: Demanda de gasolina
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Ejemplo: Demanda de gasolina –
Especificación del MCE

• Formulación general del MCE



Ejemplo: Demanda de gasolina – Modelo
final

• Formulación general del MCE
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