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Introduccion

Econometria: Es la aplicacion de métodos
matematicos y estadisticos al analisis de los
datos econdmicos, con la finalidad de dotar de
contenido empirico a las teorias econdmicas vy
verificarlas o refutarlas.



Métodos econométricos aplicados al analisis de

la economia del cambio climatico
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Meétodos econométricos aplicados al analisis de

la economia del cambio climatico
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Meétodos economeétricos aplicados al analisis de

la economia del cambio climatico

e iQué efecto ejerce la actividad econdmica
sobre la demanda de energia (gasolina,
electricidad y otros tipos de energias)?

e iCual es el potencial de mitigacion de las
politicas de precios sobre los energéticos?

e iCual es el impacto del aumento de
temperatura y\o la reduccidn\aumento de
recursos hidricos sobre los rendimientos
agricolas?



Meétodos economeétricos aplicados al analisis de

la economia del cambio climatico

 Objetivos

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

2. Realizar pronodsticos y simular politicas.



Proceso de elaboracion de un modelo
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Proceso de elaboracion de un modelo:
Especificacion

Por ejemplo, un modelo de demanda de gasolina:

(1) Ln CG, = B, + B,*Ln PR, + B3*Ln Yo, + u,

B,<0yp;>0
Donde,

CG: consumo de gasolina

PR: precios relativos de la gasolina
Y¢: Ingreso personal disponible

Ln: Indica logaritmo natural

u: término de error



Proceso de elaboracion de un modelo:

Estimacion

¢Como obtenemos la mejor
prediccion posible?

Un estimador es una formula,
un meétodo o receta para
estimar un parametro
poblacional desconocido; y un
estimado es el valor numérico
obtenido cuando los datos
muestrales son sustituidos en
la formula.

El estimador de Minimos
Cuadrados Ordinarios (MCO)
es el principio de estimacion
dominante.

Método de MCO

y

¥

= residual

5 1= Fiited value




Proceso de elaboracion de un modelo:

Estimacion

Inferencia

e ¢Cuales son las propiedades

de los parametros
estimados?
e iCOMo hacer inferencia

sobre dichos parametros?

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

Los supuestos necesarios para
gue el estimador ser insesgado
y de varianza minima son
(teorema de Gauss — Markov):

1. El modelo es lineal en los
parametros

2.  E[u|x.]=0 paratodoi
3.  Var(u;|x)=0° paratodoi
4.  Cov(u;u;)=0 para todo i#j

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



Millones de metros cuadrados

Tipos de datos:

Series de tiempo
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Tipos de datos: Seccion cruzada

country country  year cC cg Cl pc
isocode

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
Chile CHL 1990 54.02 22.89 19.41 47.71
Colombia COL 1990 70.82 15.49 11.15 29.69
Costa CRI 1990 77.18 21.15 10.67 45.21
Rica

Cuba CUB 1990 79.48 25.11 6.81 20.48

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



Tipos de datos: Datos panel

country country  year cc cg ci pc
iIsocode

Argentina ARG 1999 69.24 17.10 1541 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
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 CRI 1999 71.62 14.29 8.27 46.09
Rica

Costa CRI 2000 73.73 15.02 8.39 46.78
Rica

Costa CRI 2001 75.79 15.96 11.26 47.60
Rica

Cuba CUB 1999 73.76 26.21 3.07 39.43
Cuba CuUB 2000 73.05 26.65 3.35 40.04

Cuba CuB 2001 73.35 26.47 3.27 38.87




Prueba de hipotesis

Rejection region for a 5% significance level Test against the two-sided alternative Hy o e 5 gy
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Prueba de hipodtesis: Estadistico t

* A nosotros nos gustaria probar

HO:B,=algun valor dado por la teoria
Vs.
H1:B,#algun valor dado por la teoria

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

‘:ﬁ% — Bj}fﬂﬂ(%} ~ bk



Prueba de hipotesis: Estadistico t

Donde n es el numero de observaciones y k es el
numero de regresores diferentes a la constante.

Podemos verlo de esta manera:

_ {estimate — hypothesized value)
= :
standard error

Los programas econometricos regularmente
muestran la hipotesis nula de que (3,=0.



MODELOS UNIVARIADOS



Introduccion

e iPodemos observar una serie de tiempo vy
obtener algunas conclusiones acerca de su
comportamiento pasado que nos permita

inferir algo sobre su probable
comportamiento futuro?

— Tendencia

— Ciclo

— Patrones estacionales

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



Modelos de series de tiempo

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

— Un modelo de series de tiempo es un método
refinado de extrapolacion de datos

— Ofrecen buenos pronosticos



Caracteristicas

e Objetivos:
—Realizacion de pronosticos
* Ventajas:

—Solo requiere informacion

—Produce buenos pronosticos

 Desventajas:

—No permite simular politicas



Modelos deterministicos de series de
tiempo

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

 Utiles para formular prondsticos iniciales de
forma rapida y ofrecen prondsticos aceptables

* No proporcionan tanta precision como los
modelos estocasticos



Modelos deterministicos de series de

tiempo

Modelo

Especificacion

Propiedades

Tendencia lineal

— *

Crecimiento absoluto
constante

Tendencia exponencial

Log(Y,) = ¢, + ¢, *t

Crecimiento porcentual
constante

Tendencia autorregresiva

— *k
Yi=Cot+C Yy

Crecimiento historico

Tendencia autorregresiva
logaritmica

Log(Y, )= co + ¢, *log(Y, ;)

Crecimiento historico

Tendencia cuadratica

— * *42
Y, =Cy+ c T t+c,*t

Crecimiento acelerado,
amortiguado o
decrecimiento

Curva de crecimiento
logistico

ALog(Y, )= ¢, + ¢, *Y, 4

Crecimiento en forma de
S




Modelos de series de tiempo
estocasticas

 Se basan en la suposicion de que las series a
modelar y pronosticar se han generado por un
proceso estocastico (cada valor de la serie se
han extraido de manera aleatoria de una
distribucion de probabilidad).

e Buscamos obtener una  aproximacion
razonable del proceso que genero la serie.



Caracteristicas deseables de las series

* Nos interesa conocer si el proceso estocastico
subyacente que genero las variables es invariable
en el tiempo.

e Si las caracteristicas del proceso estocastico
cambian con el tiempo, se le conoce como
proceso no estacionario y sera dificil representar
la serie.

e Si estan fijas en el tiempo se conoce como
proceso estacionario = podemos modelar el
proceso a partir de datos pasados.



Variables estacionarias

Serie estacionaria Serie estacionaria con tendencia determinisica
Y1=0.09+0.3*Y 1(-1)+error Yla=0.9 + 0.3*Y1(-1) + tendencia + error
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Variables no estacionarias

Random Walk sin constante Random walk con constante positiva
Y2=Y2(-1)+error Y 3=0.09+Y3(-1)+error
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Variables no estacionarias

Random Wall con constante y tendencia Serie Explosiva
Y6 = 0.09 + Y6(-1) + tendencia + error Y4=0.09+1.05*Y4(-1)+error
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Orden de integracion

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

Ayt =Y 7 Yia
 Una variable es integrada de orden d, escrita /(d),
si debe ser diferenciada d veces para volverse
estacionaria 2 Una variable estacionaria es
integrada de orden cero: /(0)

e Silas series estan en logaritmos se cumple que la
primera diferencia es una aproximacion a la tasa
de crecimiento



Estacionariedad

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

* Pruebas de raices unitarias: Es |la forma mas
rigurosa de probar si una serie es 0 no
estacionaria



Caracterizacion de la serie:
Correlograma

e Muestra cuanta correlacion hay (e
independencia) entre los datos individuales
contiguos en la serie y(t).

P =Cov(y(1),y(t+k))/Oy ) Oy ek

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



Correlograma y estacionaridad

 En una serie estacionaria la EStaC'Ona“O NoeStaC'ona”O
funcion de autocorrelacion i =
cae aceleradamente b =
conforme k se incrementa. i[]:i %
e Si la funcidon no cae es un ) %
indicador de no E =
estacionaridad. : =




Modelos de promedio movil (MA)

* Modelo promedios moviles de orden g (MA(q)):

Ve = & + ngt—l + 9281:_2 + o+ Hqgt—q

e Donde € es ruido blanco.

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

e La funcion de autocorrelacion (correlograma)
muestra el orden de q.




Modelos autorregresivos (AR)

e Modelo autorregresivo de orden p AR(p):

Ve = P1Vt—1 t P2V T+ QpYVe—p + &

e Donde € es ruido blanco.

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

e La funcion de autocorrelacion parcial
(correlograma) muestra el orden de p.



Modelos ARIMA
e Modelo ARIMA(p,d,q):

Ve = Q1Ye-1 T O2Ve2 + o+ OpYep + & + 0161 + 0265+ -+ 0,6

e Donde € es ruido blanco.

e Patrones de las funcione de correlacion:

Proceso Autocorrelacion Autocorrelacion
parcial

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

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

ARMA(p,q) Infinito Infinito



Método de Box y Jenkins

1. Transformar la variable de estudio para
asegurar que sea estacionaria (que sus

propiedades estocasticas sean invariantes
en el tiempo)

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

3. Realizar pronodsticos



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

Primera diferencia del logaritmo del PIB de Chile '-.-'iew][F'ru:u:][Object][Pererties] [F'rint][Name][Freeze] [Sample][Genr][Sheet][Graph][Stats
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Ejemplo: PIB de Chile

DependentVariable: LOGM-LOGHT-47) Y+2SE.
Method: Least Squares 18,000,000
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Ejemplo: PIB de Chile (PARTE I)

Es importante buscar
qgue el correlograma no
tenga valores
significativos

También es importante
que las raices del
modelo se encuentren
dentro  del circulo
unitario
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ARIMA: Ajuste y discriminacion entre

modelos

 Medidas de ajuste: R?, criterios de
informacion:
— Akaike,
— Schwartz, y
— Hannan-Quinn

18,000,000

Forecast: YF
17,500,000 /| Actual: Y

’ )
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r ro r e p ro n O S I C O 170000000\ Included obsenvations: 11
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Mean Absolute Error 305634.5
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Bias Proportion 0.109663
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g N/ AR Variance Proportion 0.031606
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PRUEBAS DE DIAGNOSTICO



Supuestos del modelo de regresion

Consecuencia del no

Supuesto cumplimiento del supuesto
1. Los residuales se||1. No podemos hacer
distribuyen de una forma inferencia

normal (u,~N(0, c?))

2. Los residuales no exhiben |5 g estimador de MCO es
autocorrelacion

L insesgado pero ineficiente
—  Cov(u;,u;)=0 para todo i#]

— Los errores estandar son

incorrectos vy las
3. Los residuales no exhiben estadisticas de prueba

heteroscedasticidad basadas en ellos son
—  Var(u;|x;)=02 para todo i invalidas




Prueba de normalidad de los errores

PRUEBA JARQUE - BERA

H,: Los errores son consistentes con una distribucion
normal

Hll Los errores no son consistentes con una normal.

La estadistica de prueba se distribuye, bajo la
hipotesis nula, asintéticamente como una
distribucion x?(2).

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



Prueba de normalidad de los errores

10

Series: Residuals

Sample 1998Q1 2009Q4
g Observations 48

Mean -4.43e-05
6 - Median 0.000577

Maximum 0.027253

Minimum -0.040639
4 Std. Dev. 0.015862

Skewness -0.666200

Kurtosis 3.042952
2 - /

< Jarque-Bera 3@)
\Probablllty 0.169122/

-0.04 -0.02 0.00 0.02

e La hipotesis nula es rechazada si el estadistico es
alto (mayor a 5.99 al 5% —> Probabilidad < 0.05)



Eleccion de rezagos para las pruebas

e Las pruebas de autocorrelacion Y

heteroscedasticidad requieren que
especifiguemos el numero de rezagos, éste

dependera del la frecuencia de las series:

— Anual: hasta 2 rezagos
— Trimestral: hasta 4 rezagos
— Mensual: hasta 12 rezagos



Prueba de autocorrelacion de los errores

PRUEBA BREUSCH-GODFREY

H,: Los residuales no muestran autocorrelacion

H,: Los errores muestran autocorrelacion.

Para muestras pequefas usar la prueba F
Para muestras grandes usar la prueba x?



Prueba de autocorrelacion de los errores

[l File Edit oObject Wiew Proc Quick Options ‘Window Help

] LOS g ra d OS d e I i b e rta d '-.-'iew]ﬁn_dﬁ]hjaeb}—{nuu.][wamej[Freeze] [Estlmate][rur-:Lu:L}rp’;au.]@@
d e pe n d e n d el n l,J m e ro d e Breusch-Godfrey Serial Correlation LW Test:
. F-statistic 1396725  Prob. F(4,40) 0.2526
rezagos que In cl uyamaos Obs*R-sguared 5892303 Prob. Chi-Square(4) 5 0.2081
‘\ .“"f; —
en la prueba vy del _
’ Test Equation: ot
d DependentYariahle: RESID “.""
n U m e ro . e Method: Least Squares ‘_“""
Date: 021811 Time: 1116*°
Obse rvaciones. Sample: 100801 200903
Included ohgarations: 48
(] Se rechaza Ia HO pa ra F're‘s‘ammé missing value lagoed residuals set to zera.
Va IO rES a |tOS “““‘_‘-- Yariahle Coefficient Std. Error FStatistic Frob.
’ “““
o i -0.000209 0.005367 -0.0384944 0.9691
generalmente Cua ndO AR -0.1z20418 0.385604  -0.312285 0.7564
oge AR 0088414 0.2a7740 0.343035 0.7334
prO ba bl I |dad < 0,05 MALT) 0.034562 0121677 0284047 07778
RESID-1) 0219863 019892 1.105048 0.27587
H H RESID{-2) 01984683 04635982 0427997 0.6709
® I_a EXIStenCIa de RESID{-3) -0.3015968 0206929  -1.459282 015623
.« 7 . RESIDi-4) 0068553 0.326243 0.210130 0.8346
autocorrelacion sugiere
| .f. . 7 R-squared 0122543 Mean dependent var -4 435E-04
Adjusted R-squared -0.031006 5.0, dependentwar no1aaE2
u.na, m.a a espeCI |CaC|On S.E. of regression 0016106  Akaike info criterion -5.268264
Sum squared resid 0.010376  Schwarz criterion -4 956387
d I n a m |Ca d eI m Od e I O Log likelihood 134.4383  Hannan-Gdinn criter. -5.150409
F-statistic 0.793077  Durhin-ywatson stat 1.8907402

FrobiF-statistic) 0.593543




Prueba de heteroscedasticidad de los errores

PRUEBA ARCH

— Hy: Los residuales no muestran
heteroscedasticidad

— H;: Los errores muestran heteroscedasticidad.

 Para muestras pequenas usar la prueba F
* Para muestras grandes usar la prueba x?



Prueba de heteroscedasticidad de los errores

[l Fl= Edit Object Yiew Proc Quick Options ‘Window Help
'-.-'iew][Pru:n:][DI:qun:t] [Print][Name][Freeze] [Estimate][Fu:urecast][Stats][Flesids]

Heteraosk —ARLCH

e Sirechazamos la nula
debemos modelar la
heteroscedasticidad restEquaton:

Cependent Yariable: RESID™2
Method: Least Squares

Date: 021811 Time: 11:25 .
Sample (adjusted): 1999011 ZIZIIZ‘IR@?J?

® Se reChaza Ia HO para Included obhservations: 4i§ﬂer'adjustments

F-statistic 0823602 Proh Fi4,3Mm 08181
COhs*R-sgquared 3427265  Probh. Chi-Square(d) oy 04840
a2t e

‘tl

.
.
*
.
.
*
.
(3
.
*
.
R
.

variable . Coefficient std. Error t-Statistic Proh.
valores altos, e

“““ [ 0000144 7. 30E-04 1876643 005852
“““ F%EEID“E{—'I} 0.083136 0127368 0652727 05178
generalmente cuando RESIDA2(-2) 0194864 0128820 1501041 01414
le 1 1 .~ RESIDA2(-3) -0.000462 0128295  -0.003600 0.9971
pro ba bllldad <0.05 RESID"2(-4) 0.043245 0152232 0284076 07779
F-sgquared 0.0778492 Mean dependent var 0.000226
Adjusted R-squared -0.016683 S5.0. dependent var 0.000300
S E. of regression 0.0003203  Akaike info criterion -13.2454984
Sum sguared resid J.88E-06 Schwarz criterion -13.06710
Log likelihood 2496. 7166 Hannan-Qudinn criter. -13.18466

F-statistic 0823602  Durhin-Ywatzon stat 177523

FrobiF-statistic) 0518146




Prueba de especificacion de la forma funcional

Prueba RESET

— H,: El modelo esta bien especificado

— H;: La especificacion del modelo es incorrecta

 Para muestras pequenas usar la prueba F
* Para muestras grandes usar la prueba x?



Prueba de especificacion de la forma funcional

[C] Ele Edit Object Wiew Proc Quick Options Window Help

W]{Name]{ﬁeeze] [Estimate][Furecast][SE]fEﬂdr]\

o Util para deterctar no

Ramsey RESET Test:
I. I.d d I d I F-statistic 0281670  Prob. F{3,16) 08374
Inea I a en e mo e oq likelinood ratio 1.286645  Prob. Chi-Squaredd) 99'323
‘\ /

TestEquaton: "
DependentVariable: DLCG T
Method: Least Squares

* Serechazala HO para et 0aran Tme 14z e

Sample: 18832007 .
va |0res a Itos Included nhsewatinns‘:‘zﬁ""

’ v;;;me" Coefficient Std. Errar t-Statistic Prob.
generalmente Cua ndO ““““ DLCG-1) 0304966  0.240024 -1.270567  0.2220
““““ DLCG-2 0408458 0165674 2 4GR926 00263
ope oLy 0587062 0.240082 2445261 0.0264
prOba bllldad < 0.05 DLPR 0144164 0046846 -3077399  0.0072
DLPR-1} -0.180060 0126582  -1.422362 01741
ECMOT(-1) -0.283874 0143198 -1.9823495 0.0644
FITTED"2 1763017 4 5530449 0387217 0.7037
FITTED"3 3.77430 5202742 0610721 058400
FITTED 4 -388.0810 AT BEOT  -0.713585 04888
R-squared 0.919381 Mean dependent var 0027011
Adjusted R-squared 08749822 5.0 dependentwar 0052933
S.E. of regression 0.013350  Akaike info criterion -4.384653
Sum squared resid 0.0058388 Schwarz criterion -4.4445858
Log likelihood T0.05817  Hannan-Guinn criter. -4 762850

Durbin-Yatson stat 1.846331




Pruebas de estabilidad de los parametros

e Pruebas de Chow

e Analisis recursivos: CUSUM y CUSUMQ,



Prueba de estabilidad de los parametros

PRUEBA DE CHOW

— H,: No hay cambio estructural

— H,: Hay cambio estructural

 Para muestras pequenas usar la prueba F
* Para muestras grandes usar la prueba x?



Prueba de estabilidad de los parametros

[ File Edit oObject Wiew Proc Quick Options ‘Window  Help

P R U E BA D E C H OW '-.-'iew][F‘ru:u:][OI:uject] [Print][Name][Freeze] [Estimate][Fu:urecast][Stats][Resids]

Chow Breakpoint Test: 2000021
mull Hypothesis: Mo breaks at specified breakpoints

E N Sample: 193801 200904

— . 1 F-statistic 7. 466541 Frob. F4,40) 0.00m
HO' No hay cambio <‘Iﬂikelihnud ratio 2676970 Prob. Chi-Square(4) 0.0000

ald Statistic 2256844 Proh. Chi-Squaredd) n.oooz
estructural
WARMIMG: T asts differ for the original and test nqﬂm
. - the null hypothesis, the impact afthis diference vanishes
— H;: Hay cambio estructural aoymmtotienlly

[ File Edit Chject Yiew Proc Quick Ophions  Window  Help

. s view |Proc | Object] |PrintfirererPreeze] {ERtmare fPorecaststats | [Resids |
Un problema es la eleccign Z2z== 'j

ow Forecast Test Forecast fram 200021 to 200904

del punto de quiebre

F-statistic 1679101  Prob. F{40,43 0.3321
Log likelihood ratio 1381773 Prob. Chi-Square{dd) e, 2 0.ooo0

Se rechaza la HO para valores

»
.
u®
-----
at
.



Prueba de estabilidad de los parametros

PRUEBA CUSUM y
cusuMQ

— H,: No hay cambio
estructural

— H,: Hay cambio
estructural

0.5 +

O o o

0.0

-0.4

T T T
a0 92

T T T T T T
94 =1 95

T T T T
u]n] oz

T T T T
o4 as

— CU=UM of Soquares ————- S Significance




PRUEBAS DE RAICES UNITARIAS Y
COINTEGRACION



Proceso de elaboracion de un modelo:
Especificacion

Por ejemplo, un modelo de demanda de gasolina:

(1) Ln CG, = B, + B,*Ln PR, + B3*Ln Yo, + u,

B,<0yp;>0
Donde,

CG: consumo de gasolina

PR: precios relativos de la gasolina
Y¢: Ingreso personal disponible

Ln: Indica logaritmo natural

u: término de error



Regresores no estacionarios

e Silos regresores son no estacionarios
aparecen dos problemas:

— Las estadisticas t, F o x? tienen distribuciones no
estdndar = no podemos hacer inferencia.

— Regresion espuria.

e Debemos trabajar con variables estacionarias
para poder realizar inferencia.



Regresores no estacionarios

e Si se demuestra que los datos son no
estacionarios (prueba de raiz unitaria)
podemos eliminar el caracter no estacionario
diferenciando las series (trabajar con variables

1(0)).

 Esto signhifica una pérdida de informacién
valiosa proveniente de la teoria econdmica
referente a las propiedades de equilibrio de
largo plazo



Pruebas de raices unitarias

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

HEgY t+e

uz0, |d,|<1, =0 Estacionario con tendencia 1(0)
deterministica

2 nz0, |, |=1, =0 Random walk con constante y 1(1)
tendencia deterministica

3 nz0, [$,|=1, B=0 Random walk con constante 1(1)

4 nz0, ¢,=0, pz0 Tendencia deterministica 1(0)

5 =0, [$,|=1, B=0 Random walk puro 1(1)



Prueba de Dickey - Fuller

* Nos interesa saber si ¢, =1, es decir, si el
modelo presenta raiz unitaria

* Restando Y, , a ambos lados de la ecuacién
obtenemos la siguiente especificacion:

AY, = pu+ W, + ft+e
Donde

AY, =Y, =Y,

y=¢-1



Prueba de Dickey - Fuller

* La hipotesis nula de la prueba es:

HO: v = 0. (la serie tiene una raiz unitaria = no
estacionaria)

V/s.

H1: vy <O0. (la serie no tiene una raiz unitaria 2
estacionaria)



Prueba de Dickey — Fuller Aumentada

 Para mejorar las propiedades de |la prueba, la
reespecificaron de la S|gU|ente manera:

AY, = ﬂ+th1+/>’t+Z<9AYt.+€

Donde :
AYt = Yt _Yt—l

y=¢-1

e La eleccion del numero de rezagos se hace
utilizando los criterios de informacion o
mediante el método t-sig



Especificacion de la prueba: determinacion

de |la variable deterministica

1. Inspeccion visual de la serie:

— Si muestra tendencia, incluir tendencia en |a
prueba

— Si fluctyua alrededor de un valor diferente de
cero, incluir constante en la prueba

— Si fluctua alrededor del cero, no incluir ni
constante ni tendencia



Especificacion de la prueba:Criterios de informacion y

método t-sig para la eleccion de rezagos

Elegir el nidmero de rezagos que minimice los
criterios de informacion.

e Meétodo t-sig:
1. Comenzar con un numero 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

Full Hypothesis: LY has a unit root

* Se especifica con Cag Lenain: o (utomatc baced on S, HAXLAG=.)
constante y tendencia ___—— robtetc__rrob-

Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.415503 0.3640
Test critical values: 1% level -4.338330
® NO se reChaza Ia 5% level -3.587527
10% level -3.229230

HlpétESiS nUIa (prOb > *Mackinnon [TUSArofe-sidadpaalias —
0.05) Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Yariable: D{LY)

mMethod: Least Squares
Logaritmo del PIB de Chile Date: EIEI211_1 1 Time:15:45

Sample (adjusted): 1981 2007

11.6 Included observations: 27 after adjustments
4 Variable Coeficient  Std. Error  bStatistic  Prob,
11.2 -
LYi-1) -0.243769 0100919 -2 4154503 0.0237
11.04 C 2. 486503 1.017820 24428649 00223
108 ETREMD{1580) 0.014z207 0.005512 24877470 0.0165
10.6 - R-sguared 0.224381  Mean dependent var 0.044821
Adjusted R-squared 01549746 S.D. dependent var n.o4ga0a
10.4 - S.E. of regression 0.044740 Akaike info criterian -3.271437
Sum sguared resid 0.043041  Schwarz criterion -3.1274484
10.24 Log likelihood 47.16440 Hannan-Quinn criter. -3.228624
10.0 F-statistic 3471514 Durhin-watson stat 1443927

1980 1985 1990 1995 2000 2005 Prob{F-statistic) 0.047400




Ejemplo: PIB de Chile

Mull Hypathesis: DiLYY has a unit root

o Se espeCifica Con Exonenous: Constant

Lag Length: O (Automatic hased on SI1C, MAKLAG=R)

COﬂSta nte L tStatistic

Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.B01694
Test critical values: 1% level -3.711457
8% level -2.881038
10% level -2.629908

) Se rec h a Za |a H i péteSiS *Mackinnan {1996) ane-sided p-valles,
n u |a ( p ro b < 0.05) 9 I_a Augrmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Yariahle: DLY, 2
Method: Least Squares

Serie eS I(l) Date: 022111 Time: 15:46

Sample (adjusted): 1982 2007

Primera diferencia del logaritmo del PIB Included ohsereations: 26 after adjustments
12 Yariahle Coefficient Std. Error tStatistic Frob.
.08
DiLi-17) -0.698679 0194264  -3.6016584 0.0014
04 z 0.030631 0012841 2385414 0.0253
.00 -] R-souared 0.350864 Mean dependent var -0.0005459
Adjusted R-squared 0.323816 5.0. dependentvar 0.05874945
-.04 S .E. of regression 0.048347  Akaike info criterian -3.14702
Sum sguared resid 0.0586093 Schwarz criterion -3.0502445
-08 Log likelihood 4291128  Hannan-Quinn criter. -3.1181483
» F-statistic 1287220  Durhin-Watson stat 1.187533
e ProhiF-statistic) 0.001432
-.16

— 77—
1980 1985 1990 1995 2000 2005



Cointegracion

e La teoria econdmica identifica relaciones de

equilibrio de largo plazo entre variables
economicas, las que si no se satisfacen echaran a
andar fuerzas econdmicas para retornar al
equilibrio.

Una variable no estacionaria fluctua
extensamente, pero algunos pares de variables
no estacionarias pueden fluctuar en forma que
no se separen mucho o que fluctuen de manera
conjunta =2 Aunque sean /(1) una combinacion
lineal particular de ellas es [(0). Dicha
combinacion se interpreta como una relacion de
equilibrio.



Cointegracion

e Seay,~ (1) yx,~ (1) si existe b tal que
Y, - b x,~ 1(0)
Se dice que y, y x, estan cointegradas.

Es posible demostrar que si existe una relacion de
equilibrio de largo plazo es posible representarla
como un modelo de correccion de errores y

viceversa (Teorema de representacion de Granger,
1986).



Modelo de correccion de errores:
Introduccion

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

K k
Ay, = Bo + Z Bildx;_; +Z 5iAye_; + a(ye—q — bxe—q) + €

=0 i=1

Las variables involucradas son todas 1(0). El
ultimo término es el término de correccion
del error, se interpreta como un reflejo de las
respuestas al desequilibrio. El parametro o
debe ser siempre significativo y negativo.



Modelo de correccion de errores: Método de

especificacion — de lo general a lo especifico

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

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

3. Realizar pruebas de diagnodstico del modelo
final



Modelo de correccion de errores: Método de

Engle y Granger

1. Determinar el orden de integracion de las
series (pruebas de raices unitarias)

2. Correr la regresion de cointegracion sugerida
por la teoria econdmica

3. Aplicar prueba de raices unitarias al residuo
de la regresion en (2) para verificar la
cointegracion

4. Sise acepta la cointegracion estimar el
modelos de correccion de errores



Modelo de correccion de errores:
Método de Johansen

1. Determinar el orden de integracion de las
series (pruebas de raices unitarias)

2. Verificar la cointegracion utilizando el
procedimiento de Johansen

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

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



Ejemplo: Demanda de gasolina

e Estimacion de la relacion de largo plazo

'-.-'iew][F‘ru:u:][OI:uject] [F‘rint][Name][Freeze] [Estimate][FDrecast][Stats][Resids]

Dependent Variable: LCG

mMethod: Least Sguares

Drate: 0211611 Time: 15:50

Sample (adjusted): 1930 2007

Included ohservations: 28 after adjustments

.12 -

.08 -

Yariahle Coefficient Std. Error tEtatistic Froh.

C 1.608139 0266064 A.6ER3ZZ 0.0000

LY 0762368 0022564 3380937 0.000o

LFPR -0.3445047 0.040696  -B8.478647 0.0000
F-squared 0979243 Mean dependent var T.704204
Adjusted R-squared 0.977538 5.0 dependentwvar 0.317447
S.E. of regression 0047524  Akaike info criterion -315424148
Sum sgquared resid 0.026463 Schwarz criterion -3.011483
Loqg likelihood 47184906 Hannan-Guinn criter. -3.1105883
F-statistic 89.8602 Durbin-Watzan stat n.a1124a2

Frob{F-statistic) 0.00000o

.08 +———
1980

A

/\

8.2
- 8.0
-7.8
- 7.6
-7.4
-7.2
-7.0

ﬁZi//\ N

A

N

NV

————T T T T
1985 1990 1995 2000

’ —— Residual —— Actual —— Fitted

—T
2005



Ejemplo: Demanda de gasolina

 Prueba de cointegracion

Full Hypothesis: ECMOT has a unit root
Exogenous: Mane

ECMO1 Lag Length: 0 {Automatic based on SI1C, MAKLAG=E6)
12 t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.653900 n.0100
Test critical values: 1% level -2.653401
.08 - 5% level -1.953858
10% level -1.608571
04 | *Mackinnon (1996 one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
.00 DependentVariable: D(ECMOT)
Method: Least Squares

Date: 0212111 Time: 16:21

Sample (adjusted): 1981 2007

-.04 4 Included ohservations: 27 after adjustments

YWariakle Coefficient Std. Error t-Statistic Prah.
-'08 T T ‘ T T ‘ T T ‘ T T ‘ T T ‘ T

1980 1985 1990 1995 2000 2005 ECMOT{-1) -0.417600 01487353 -2.653800 0.0134
R-=squared 0.212938 Mean dependentvar 0.000593
Adjusted R-squared 0.2124888 5.D. dependentwar 0.041969
S E. of regression 0.037232  Akaike info criterion -3.7089458
Sum sguared resid 0.036042  Schuwarz criterion -3.B584964
Log likelihood 51.04394  Hannan-Quinn criter, -3.BH268T

Dwrhin-Yatson stat 1.697258




Ejemplo: Demanda de gasolina —

Especificacion del MCE

e Formulacion general del MCE

'-.-'iew][P'rDc][DI:ujecI:] [Print][Name][Freeze] [Estimate][Fn:urecast][Stats][Ftesids]

Dependent VWariahle: DLC G

method: Least Squares
Crate: 0221011

Time: 16:31

Sample (adjusted): 1983 2007
Included observations: 25 after adjustments

YWariable Coefficient Std. Error t-Siatistic Frohb.

[ 0011495 0.011341 0970803 0.3470

DLCGEE-1) -0.2362020 0.2109745 -1.7443281 o.1015

DLCZGE-2 0.2a074a0 0116356 29284496 0.0104

DLy Qo.sg2004 0182933 23.2134457 Q.005s

DLY-10 -0.038472 0.128937 -0.298373 076495

DLy -2 0026122 0.115150 0226850 0.28236

DLFPR -0.179034 0.0449491 -3.979343 o.0012

DLFPRE-1) -0.225103 0.024410 -2 BEBTY0 0.0176

DLPRE2 -0.068290 0.065204 -1.047329 031145

ECMOT-1) -0.291 727 0182343 -1.542910 o142z

R-=gquared 0.921920 Mean dependent var 0027011

Adjusted R-squared 02891038 S.D. dependent war 0052933

S.E. of regressiaon 0.017469 Akaike info criterion -4 HEYE2T

Surm squared resid 000457y Schwarz criterion -4 4230077

Log likelihood 72.0895324 Hannan-Quinn criter. -4.832401

F-statistic 2281796  Duourhin-YWWatson stat 1.797448
Prob(F-statistic) o.oooooo




final

e Formulacion general del MCE

'-.-'iew][F‘r::uc][Cll:uject] [F‘rint][Name][Freeze] [Estimate][Fu:ure::aslz][Stats][Resiu:ls]

Ejemplo: Demanda de gasolina — Modelo

Dependent Variahle: DLCG

mMethod: Least Squares

Date: 02M6MT Time: 15:54
Sample (adjusted); 1983 2007

Included abservations: 25 after adjustments

Yariable Coefficient Std. Error t-Statistic Froh.
DLCGE-1) -0.333811 0149703 -2.229316 0.0380
DLCGE-2) 0.442106 0.096682 4 572771 0.0002
] 0654548 0.091063 7187852 0.0000
DLPR -0.1545243 0.038085  -4.076H428 0.0006
DLPRI-1] -0.208808 0.068067  -3.06YETH 0.0063
ECMO1{&-1 -0.302462 0126204  -2.396600 0.0z270
F-squared 0915650 Mean dependent var 0027011
Adjusted R-squared 0.893453 5.0. dependent var 0.052933
5.E. of regression 0.017273  Akaike info criterion -5.073188
sum sguared resid 0.005672  Schwarz criterion -4. 7306457
Log likelihood 649.41485 Hannan-Guinn criter. -4 992052
Durbin-wWatson stat 1.911247
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