
En el pronóstico del comportamiento
longitudinal mediante modelos de series
temporales, se han utilizado varios procedi-
mientos, entre los cuales destacan: a) los

modelos ARIMA de Box y Jenkins (Box &
Jenkins, 1970), b) los sistemas de análisis
mediante ‘vector autorregresivo (VAR)’
(Hannan, 1970), y c) los procedimientos de
comprobación de hipótesis mediante mode-
lado dinámico (MD) (Sargan, 1964;
Hendry, 1979; Gilbert, 1986).

Tanto el ARIMA como el VAR son siste-
mas de ajuste de datos de tipo ateórico. De
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El presente trabajo tiene como objetivo establecer una ecuación de regresión con
tres variables temporales no estacionarias. Se pretende comprobar cuál es el efecto del
tamaño de una población y el índice de contaminación atmosférica sobre el número de
ingresos en urgencias de enfermedades de pulmón. Se ponen a prueba varios sistemas de
regresión: regresión con variables sin transformar, con variables diferenciadas, y me-
diante función de transferencia de Box-Jenkins, presentando todas ellas problemas de
ajuste a los datos. Se comprueba cómo las tres variables están cointegradas y cómo exis-
te una ecuación de regresión con un mecanismo de corrección de error que ajusta co-
rrectamente las variables. Además, se exponen las ventajas de la cointegración y del me-
canismo de corrección de error sobre otros sistemas de regresión.

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.
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cualquier forma, el modelo ARIMA sigue
siendo muy válido en modelos univariados
y en el estudio del impacto de un tratamien-
to (para ver el tipo de efecto temporal pro-
ducido en la variable). No obstante, desde
una perspectiva teórica es más válido (sobre
todo para modelos multivariados) el sistema
de MD. Los procedimientos desarrollados
mediante MD tienen la ventaja de que han
de ser estimados mediante una hipótesis te-
órica, para después comprobar si esa hipó-
tesis inicial es correcta. Los partidarios del
MD han desarrollado una metodología cuyo
fundamento está basado en el de la regre-
sión clásica (univariada o multivariada, con
una sola variable dependiente o con varias,
mediante sistemas de ecuaciones simultáne-
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 el ‘proceso generador de datos’ que ha
dado lugar a la serie temporal real objeto de
estudio (y cuya observación responde a una
determinada ‘realización’), pero ese proceso
generador de datos ha de estar provocado por
un mecanismo que debe responder a supues-
tos substantivos sobre cómo se han produci-
do los datos. Es decir, una buena teoría ha de
explicar los datos (comprobada mediante el
correspondiente modelo estadístico), y no
puede dejarse a un modelo estadístico (por sí
solo) que substituya a la teoría.

Mediante el enfoque de MD, la teoría y el
ajuste estadístico se han de complementar,
en lugar de plantearse cada uno de ellos ais-
ladamente. Uno de los principales méritos
de los teóricos del MD es el de haber esta-
blecido mecanismos de pronóstico de las se-
ries a largo plazo (además de a corto plazo),
pero sobre todo, han desarrollado un con-
junto de procedimientos (tests estadísticos)
para comprobar que los supuestos hipotéti-
cos del modelo planteado se cumplen co-
rrectamente.

El objetivo general del presente trabajo
es presentar algunos de los avances de la
modelización estadística mediante modela-
do dinámico, y principalmente la prueba de
estacionalidad o de raíces unitarias de Dic-
key-Fuller (1979), la de cointegración de
Johansen (1988) y el ‘mecanismo de correc-
ción de error, o: MCE’ (Phillips, 1957; Sar-
gan, 1964). Para llevar a cabo el objetivo
inicial, se intentarán exponer las diferentes
técnicas estadísticas de la manera más ase-
quible, orientando al lector sobre aspectos
más técnicos en la bibliografía que se cita.

Se parte del supuesto de que en una gran
ciudad en vías de desarrollo (en la que hay una
gran inmigración y en la que se instalan indus-
trias contaminantes), el número de personas
que son atendidas de enfermedades de pulmón
en los servicios de urgencias de las unidades
hospitalarias de esa ciudad durante un mes
cualquiera, es función del número de habitan-
tes de esa ciudad, y del índice de contamina-
ción de la atmósfera (medido en la cantidad de
dióxido de azufre, expresado en µg/m3 N día,
es decir, en microgramos por metro cúbico ba-
jo condiciones normales). Se tienen las si-
guientes variables temporales (tomándose los
datos de cada variable mes a mes): el número
de personas atendidas en urgencias de pulmón
en los hospitales de la ciudad (UPt), el núme-
ro total de personas que habitan en esa ciudad
(Ht), y el índice medio de contaminación at-
mosférica por dióxido de azufre en un obser-
vatorio del centro de la ciudad (DAt).

Para desarrollar el objetivo inicial nos val-
dremos de datos coherentes con el problema,
simulados por los autores; la variable Ht, se
ha generado mediante el proceso:  �Ht= C1
+ 0.3�Ht-1 + a1,t; mientras la variable DAt si-
gue un proceso: DAt= C2 + DAt-1 + 0.75 +
a2,t, en las anteriores ecuaciones, a1,t y a2,t
son procesos de ruido blanco, y C1, C2 cons-
tantes. UPt se genera a partir de Ht y de  DAt
del siguiente modo: UPt= -9.000 +
0.0025.Ht + 2.5.DAt + at. En la Tabla 1 se
exponen los datos de las variables.
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Es decir, la hipótesis substantiva sería:
UPt= f(Ht, DAt), que daría lugar a la hipóte-
sis estadística:

UPt= b0 + b1 Ht + b2 DAt + at (1)

En la ecuación (1), b0, b1 y b2 son los co-
eficientes (que han de ser estimados), y at es
un proceso de ruido blanco.

Análisis preliminares y regresión

Se ha llevado a cabo un análisis del nú-
mero de raíces unitarias de cada serie me-
diante el test de Dickey-Fuller aumentado
(DFA), comprobándose que para la serie
UPt, el DFA(1) da un valor de t=-1.691
(n.s.) mientras el DFA(2) da un valor de t=-
3.4542 (p<0.05); para la serie Ht, el DFA(1),
da una t=-0.0233 (n.s.), el DFA(2)=-3.8776
(p<0.05); y para la variable DAt, el DFA(1)
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Tabla 1
Datos de las variables t (mes de medición), UPt, Ht y DAt

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 71,1
2 5451 6070294 11,5 38 5612 6074254 56,3 74 5727 6104031 65,4
3 5465 6071867 23,2 39 5600 6076828 62,4 75 5722 6104146 68,8
4 5492 6073466 21,4 40 5599 6076332 59,6 76 5711 6102971 75,2
5 5516 6075107 29,7 41 5599 6074427 61,0 77 5708 6105053 79,3
6 5544 6079032 32,3 42 5598 6075663 60,4 78 5714 6107390 79,3
7 5569 6078767 32,0 43 5603 6076582 56,6 79 5725 6103204 88,2
8 5579 6080038 26,2 44 5603 6077538 54,8 80 5734 6099075 87,1
9 5574 6079109 30,0 45 5603 6076834 57,3 81 5735 6097475 83,4
10 5558 6080175 31,2 46 5601 6078760 59,0 82 5726 6095175 83,9
11 5545 6078366 30,0 47 5605 6082220 61,2 83 5715 6093690 87,3
12 5535 6079865 26,7 48 5622 6087603 63,5 84 5708 6092812 84,0
13 5527 6078160 35,1 49 5648 6089118 67,1 85 5704 6091663 82,2
14 5526 6079021 39,5 50 5673 6090652 66,8 86 5697 6093386 81,8
15 5539 6078622 40,4 51 5692 6087949 66,3 87 5697 6094580 85,1
16 5555 6080562 37,9 52 5691 6090134 63,5 88 5704 6095649 86,1
17 5569 6082693 39,7 53 5684 6089912 73,9 89 5717 6098315 90,1
18 5584 6082731 43,1 54 5677 6092625 67,9 90 5730 6100226 86,0
19 5594 6084483 49,9 55 5673 6094082 72,7 91 5743 6100954 93,1
20 5611 6083775 52,3 56 5670 6093948 71,3 92 5755 6100354 91,0
21 5625 6084057 56,0 57 5674 6096867 76,8 93 5763 6099314 93,4
22 5638 6084833 57,3 58 5686 6099677 83,8 94 5766 6098568 94,0
23 5644 6083800 53,2 59 5712 6100802 80,9 95 5765 6099272 94,8
24 5638 6083037 51,8 60 5735 6103095 78,8 96 5764 6098905 90,4
25 5624 6081245 56,6 61 5747 6103855 75,9 97 5753 6096251 90,9
26 5610 6080246 52,5 62 5747 6107862 71,1 98 5735 6093933 101,3
27 5595 6079430 55,4 63 5738 6107930 66,7 99 5731 6094252 101,2
28 5588 6080837 51,4 64 5723 6107824 66,8 100 5739 6093879 97,8
29 5588 6079292 44,1 65 5705 6108719 62,5 101 5741 6091252 93,7
30 5576 6078442 49,9 66 5688 6106773 57,6 102 5737 6093412 91,7
31 5575 6077077 57,4 67 5667 6105853 58,0 103 5733 6093884 98,3
32 5586 6075278 61,0 68 5652 6103585 58,4 104 5738 6095933 87,7
33 5599 6076043 63,1 69 5641 6104316 67,2 105 5741 6095892 94,3
34 5618 6075873 61,7 70 5649 6106044 66,5 106 5739 6096420 87,6
35 5629 6074754 64,4 71 5668 6107558 70,7
36 5632 6075210 57,8 72 5694 6108265 74,8



da t=-1.652 (n.s.) siendo el t=-5.3537
(p<0.05) del DFA(2). Las tres series son in-
tegradas de primer orden (UPt ~I(1), Ht
~I(1), DAt ~I (1)), lo cual 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 a la hipótesis establecida en la re-
lación de la ecuación (1), consiguiéndose
los estimadores de los coeficientes median-
te procedimiento de mínimos cuadrados or-
dinarios (MCO), puesto que (como el teore-
ma de Gauss-Markov demuestra) el sistema
de MCO es el mejor estimador lineal inses-
gado bajo condiciones de normalidad y no
autocorrelación de los residuales (Dunte-
man, 1984). En este trabajo, los estimadores
se han calculado mediante MCO (salvo que
se indique expresamente). Se obtienen los
siguientes resultados:

UPt= -9887.1 + 0.0025.Ht + 2.493.DAt + at (2)
(-6.61)     (10.25)        (18.81)

En la ecuación (2), y en sucesivas ecua-
ciones, se representa inmediatamente deba-
jo de los coeficientes los respectivos valores
del estadístico t de Student correspondientes
a cada uno de ellos. Se comprueba que los
valores de cada t son muy significativos. Pe-
ro si atendemos al valor de otros estadísti-
cos, se obtienen los siguientes resultados:
R2= 0.927 (p<0.000), estadístico 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 pronóstico de la ecuación (2).

A la vista de los resultados de la ecuación
(2), se concluye que los residuales están auto-
correlacionados, y por lo tanto, dicha ecuación
no es correcta, encontrándonos ante un caso
claro de correlación espuria, fundamen-
talmente porque los estimadores de los errores
estándar son inconsistentes (Yule, 1926; Gran-
ger & Newbold, 1974; Banerjee et alt., 1993).

Teniendo en cuenta lo anterior, se podría
intentar establecer un sistema de modeliza-
ción de los residuales, completando la ante-
rior ecuación (2), haciendo que cada error
sea ahora la variable dependiente hasta de-
jar los residuales sin autocorrelación, utili-
zando, p.ej., cualquiera de los siguientes
procedimientos: el de Cochrane-Orcutt, el
de Hildreth-Lu o el de las primeras diferen-
cias (Neter, Wasserman & Kutner, 1990).
No obstante, los anteriores procedimientos
son formalmente correctos pero substanti-
vamente improcedentes por dos motivos: a)
no tiene un significado real (una referencia
con la realidad) el ajuste de los residuales, y
b) no responden a los parámetros de la hi-
pótesis inicial (recuérdese que la hipótesis y
el sistema generador de la función que rela-
ciona las tres variables es: UPt= f (Ht, DAt)).

Una alternativa (aunque incorrecta, puesto
que tan sólo establecería la dinámica a corto
plazo), al ser las tres series integradas de pri-
mer orden (Yt~I(1)), sería realizar una regre-
sión de las puntuaciones autodiferenciadas de
primer orden (la autodiferenciación de una
serie es una nueva serie temporal en la que a
cada valor se le resta el inmediatamente ante-
rior), con lo cual, una reparametrización de la
misma hipótesis (1) sería (Fuller, 1976):
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Figura 1. Gráfico de los residuales de UPt para cada
mes de medición:
a) de la ecuación de regresión ordinaria (2), identifi-

cados como at, 
b) de los residuales de la función de transferencia Box-

Jenkins (5), identificados por et, 
c) de la ecuación de cointegración (13), identificados

como ut.



�UPt= f (�Ht, �DAt) (3)

porque cada serie diferenciada es la misma
serie a la que se le resta el valor anterior de
la misma serie retardada. El símbolo � re-
presenta el operador de retardos; así, dada
una serie temporal, Yt, si se le aplica a cada
valor el operador de diferenciación: �Yt=
(1-B)= Yt - Yt-1; en general: BkYt= Yt-k. La
estimación de los coeficientes correspon-
dientes a la ecuación (3) es:

�UPt= 2.3055 - 0.002.�Ht + 0.061.�DAt + ut, (4)
(1.92)    (2.84)           (0.22)

los estadísticos de conjunto de esta ecua-
ción son: R2= 0.073 (p=0.020), y el esta-
dístico de DW=0.583 (p=0.000). Por lo
que esta ecuación tampoco es aceptable
porque si bien R2 es significativo, los resi-
duales están autocorrelacionados; nótese
cómo el coeficiente de �DAt en (4) es no
significativo, pero el proceso generador de
�UPt incluye la variable �DAt. Llegados a
este punto, una solución podría ser la de
llevar a cabo ecuaciones autorregresivas de
la fórmula (4), así, plantear: �UPt= f(�Ht,
�Ht-1, �DAt, �DAt-1), y tal vez se consi-
guiese ajustar la serie.

Otra solución podría ser la de establecer
la función de transferencia de (UPt), en fun-
ción de Ht y de DAt, mediante la búsqueda
del modelo de función de transferencia de
Box-Jenkins (1970) que ajuste los datos;
después de haber realizado las correspon-
dientes comprobaciones: diagnóstico, iden-
tificación, estimación y comprobación; me-
diante procedimiento de preblanqueo y por
estimación mediante el método backcas-
ting, el modelo propuesto es:

(5)

Comprobándose que R2= 0.0998 y que el
estadístico DW=2.012; es decir, los residua-
les son ‘ruido blanco’. Se podría haber es-
pecificado cómo se ha llegado a la formula-
ción (5), pero no es objeto del presente tra-
bajo, dejándose al lector que haga la corres-
pondiente estimación y la interpretación de
esta ecuación. 

En cualquiera de los anteriores casos (3),
(4) y (5) se está forzando el hallazgo de una
solución que no se corresponde con la hipó-
tesis de partida. La solución más correcta
consiste en comprobar si las series originales
(UPt, Ht y DAt) están cointegradas, con el
fin de aplicar una ecuación con mecanismo
de corrección de error, que siendo equiva-
lente a la ecuación (1) (es decir, una repara-
metrización de esa misma ecuación) cumpla
con los requisitos estadísticos adecuados.

Cointegración y mecanismo de corrección
de error

Supóngase dos variables temporales inte-
gradas de orden d (sean Xt ~I(d), e Yt ~I(d)),
si se realiza una combinación lineal entre
ambas, lo más probable es que dicha combi-
nación sea también I(d); es decir, si se tiene
en cuenta que la regresión entre ambas (Yt=
b0 + b1Xt + et) es un caso especial de com-
binación lineal entre Xt e Yt, los residuales,
et (siendo: et= Yt - b0 - b1Xt), también serán
I(d). Ahora bien, si existe un coeficiente en
la anterior ecuación que cumpla el requisito:
et ~I(0), se dice que ambas series son coin-
tegradas completas de orden d (en forma
compacta, se expresa: Xt, Yt,~CI(d,d)) (Sar-
gan, 1964; Davidson et alt., 1978; Granger,
1981; Engle & Granger, 1987). 

Es muy importante detectar que varias
series están cointegradas, porque indica que
dichas series pueden admitir una formula-
ción en la que sus residuales dejan un ruido
blanco (el analista de datos ha de saber con-
seguir la formulación adecuada, que en oca-
siones puede ser simple, aunque a veces se
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UPt = 5652.62 − (5.65.10−6 )H
t−1

+(0.56 + 0.38B1 − 0.34B6 )DA
t−1

+

+ (1−045.B)
(1−B)(1−0.87B)

at



ha de hacer una reparametrización de la
misma). El concepto de cointegración remi-
te al de valor esperado de las series a largo
plazo, pues si bien cada una de ellas por se-
parado muestra tendencia, las diferencias
entre ellas (en función de sus respectivos
coeficientes) tiende a ser constante (Pesa-
ran, 1987). 

En el caso que nos ocupa, al ser UPt, Ht y
DAt~I (1) ya se ha visto en la ecuación (2) que
los residuales son también et~I(1). La cues-
tión clave es comprobar si existe un vector de
coeficientes que afecte a UPt, Ht y DAt y que
deje unos residuales de orden cero (et~I(0)),
en el caso de que esto ocurriese, la ecuación
establecida conforme a ese vector de coefi-
cientes sería correcta, y UPt, Ht y DAt estarían
cointegradas (UPt, Ht y DAt ~CI(1,1)).

Los sistemas más utilizados para llevar a
cabo un procedimiento de regresión de series
temporales múltiples mediante cointegración
son: a) el de Johansen (1988, 1992), quien ha
desarrollado un método que permite compro-
bar si existe el posible vector (o posibles vec-
tores) de cointegración, y cuál (o cuáles) de
esos vectores es significativo, y b) el de En-
gle y Granger (1987), que requiere un álgebra
más sencilla, y expondremos a continuación.

El procedimiento de Engle y Granger su-
pone la comprobación de varios pasos, en el
caso de dos variables (Xt e Yt), se procedería: 

a) Hallar el orden de integración de las
variables del sistema, si las dos son de dis-
tinto orden, no puede haber relación lineal
entre ambas (no cointegran). Si las dos son
del mismo orden, tal vez cointegren; pues
que sean integradas del mismo orden es una
condición necesaria, pero no suficiente, pa-
ra la cointegración.

b) Estimar la ecuación de regresión que
responda a la hipótesis (normalmente: Yt=
ß0 + ß1Xt + et), guardando los residuales de
esta ecuación, que equivalen a: et=  Yt - ß0 -
ß1Xt (6)

c) Comprobar que los residuales et calcu-
lados en (6) son estacionarios,mediante,
p.ej., el test de Dickey y Fuller. Si los resi-
duales son estacionarios, es señal de que et
~I(0), y que las variables Xt, Yt,~CI(d,d),
cointegran totalmente.

d) Si se cumple la anterior condición c),
se puede establecer la ecuación que contie-
ne el mecanismo de corrección de error:

ø(B).�Yt= ϕ(B).�Xt+η (Yt-p - ß0 - ß1Xt-p) + ut (7)

en esta ecuación, ø(B)= 1 - ø1B - ø2B2 –…–øaBa, es
decir, se trata de un polinomio autorregresi-
vo de orden a; ϕ(B)= 1 + ϕ1B + ϕ2B2 +… +
ϕbBb, siendo un polinomio de operador de
retardos de orden b. Obsérvese cómo en la
ecuación (7) el término que aparece entre pa-
réntesis es el residual (o el error) de la ecua-
ción (6) retardado p unidades de tiempo.

De acuerdo con el modelo general de
MCE, y aplicándolo de manera simplificada
al problema que estamos tratando, una repa-
rametrización de la ecuación (1) conforme a
la ecuación (7) de MCE, sería:

ø(B).�UPt= ϕ(B).�Ht + γ (B).�DAt + η (UPt-1 - b0 - b1Ht-1 - b2DAt-1) + ut (8)

Obsérvese cómo en la ecuación (8) el tér-
mino que aparece entre paréntesis es el resi-
dual (o el error) de la ecuación (2) retarda-
do una unidad de tiempo.

Se ha llevado a cabo la estimación de los
coeficientes de la ecuación (8) mediante el
procedimiento de estimación no-lineal con
el algoritmo de estimación de Levenberg-
Marquardt (Norusis, 1993); se utiliza la es-
timación no-lineal puesto que hay coefi-
cientes introducidos en un paréntesis que
multiplican a su vez a η; y una vez elimina-
dos los coeficientes de las variables diferen-
ciadas no significativos queda la ecuación:

�UPt= 0.493.�UPt-1 + 0.207.�UPt-2 + 0.001.�Ht-1 + 0.212.�DAt-1
(9.88) (3.85) (9.55) (2.92)

(9)
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+ 0.386.�DAt-2 - 0.305 (UPt-1 + 8009.1 - 0.002.Ht-1-2.590.DAt-1) + ut
(6.74) (13.26) (17.27)    (28.98)    (60.00)

(9)

donde el término entre paréntesis es el
MCE. En esta ecuación: R2= 0.974 (p<
0.000), estadístico DW=2.087 (p=0.451).
Es decir, la ecuación es estadísticamente co-
rrecta, porque tiene todos los coeficientes
significativos y los residuales son ruido
blanco (más adelante se explica por qué el
coeficiente del MCE, η, ha de tener signo
negativo). Se ha llevado a cabo el test esta-
dístico t para comparar las varianzas de re-
siduales relacionados (Amón, 1994) de la
ecuación de cointegración (9) con los de la
función 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), al ser su varianza me-
nor, con lo cual puede inferirse que ajusta
significativamente mejor el modelo de
MCE que el modelo de Box-Jenkins.

En la Figura 1 se representan los valores
de los residuales de pronóstico de la ecua-
ción (2), los de la (5) y los de la (9), con el
fin de comparar los respectivos valores. Se
aprecia cómo los valores de los residuales
de la ecuación (9) son significativamente
menores, además de no estar autocorrela-
cionados.

Ante estos resultados surge la cuestión
(Pesaran & Pesaran, 1992) de qué relación
tienen la ecuación (2) y la (9); la respuesta a
esta cuestión se puede resolver pensando en
la solución a largo plazo, en la que hubiese
un estado de equilibrio (se entiende por es-
tado de equilibrio la situación en la cual no
hay tendencia al cambio), se daría cuando:

…= UPt-1 = UPt = UPt+1 = … = UP*, por tanto: �UPt= 0      (10)
…= Ht-1 = Ht = Ht+1 = … = H*, por tanto: �Ht= 0,
…= DAt-1 = DAt = DAt+1 =… = DA*, por tanto: �DAt= 0,

Así, la relación de los valores de (8) a lar-
go plazo sería: 

0= -0.305 (UP* + 8009.1 - 0.002.H* - 2.590.DA*),     (11)
0= UP* + 8009.1 - 0.002.H* - 2.590.DA*,
UP*= -8009.1 + 0.002.H* + 2.590.DA*

Estos valores coinciden sensiblemente con
los de la regresión estándar (ver ecuación
(2)), la única diferencia radica en el nivel de
la ecuación (la constante), pero ha de consi-
derarse que la constante en un proceso a largo
plazo no es fidedigna, puesto que las series no
son estacionarias (por tanto su nivel varía con
el tiempo, y también variaría la constante en
distintos intervalos de tiempo). La gran ven-
taja de la ecuación (9) sobre las otras (aparte
de su adecuación y de su significación esta-
dística) es que el MCE ajusta los valores de la
tendencia de la serie a largo plazo, mientras
los términos con los valores diferenciados de
las variables ajustan la serie a corto plazo.

Se puede llegar a la ecuación (9) median-
te el sistema estándar de regresión si no se
dispone de un programa con un sistema de
estimación no-lineal, para ello se ha de ha-
cer la estimación de Engle y Granger; así,
en el paso b) del sistema de estimación de
Engle y Granger se ha de efectuar el cálcu-
lo de los coeficientes de la ecuación de re-
gresión de (6) mediante MCO, guardándose
los errores de esta ecuación retardada: et= Yt
- ß0 - ß1Xt; a continuación, en el paso d) de
Engle y Granger se introducen los errores
de pronóstico (retardados una unidad tem-
poral) en el MCE de la fórmula (8):

ø(B).�UPt= ϕ (B) . �Ht + ϕ (B) . �DAt + η (et-1) + ut (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 ecuación (2):            

UPt-1 + 9887.1 - 0.0025.Ht-1 - 2.493. DAt-1 = at-1
(13)

Si en (12) se inserta el residual at-1de (13)
en el paréntesis del MCE:
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ø(B).�UPt= ϕ (B).�Ht + γ(B).�DAt + η (at-1) + ut     (14)

Se ha efectuado una regresión por MCO
según el modelo de la ecuación (14), dando
los siguientes coeficientes:

�UPt= 0.527.�UPt-1 + 0.167.�UPt-2 + 0.001.�Ht-1 + 0.277.�DAt-1
(10.10) (2.97) (8.99) (3.84)    

+0.400.�DAt-2 - 0.286 (at-1) + ut
(6.73) (12.18) (15)

Siendo el valor R2= 0.973 (p<0.000), y
el estadístico DW de los residuales =1.887
(p=0.562). Los valores de los coeficientes
de esta ecuación son sensiblemente iguales
a los de la (9), pero los residuales de la
ecuación (15) son más correctos que las de
la (9), porque la (15) tiene más grados de li-
bertad al tener que estimar un menor núme-
ro de coeficientes.

La ecuación (8) también se podía haber
parametrizado del siguiente modo: ηb0= η0,
ηb1= η1, ηb2= η2, con lo cual quedaría:

ø(B).�UPt= ϕ (B).�Ht + γ (B).�DAt + ηUPt-1-ηo-η1Ht-1-η2DAt-1 + ut       (16)

de esta forma, la estimación de los coefi-
cientes puede hacerse linealmente, pero es
preferible el procedimiento de estimación
no lineal (8) o el de la substitución del resi-
dual (12) porque así se tiene el sentido del
MCE como residual de momento anterior
que entra en la regresión, además de que en
muestras pequeñas pueden variar los valo-
res de estimación de los coeficientes. 

Discusión

A lo largo de estas páginas hemos inten-
tado realizar una introducción a las propie-
dades de la cointegración, vinculando el
modelo de cointegración con el de MCE. Se
han generado unos datos temporales me-
diante simulación, y se ha comprobado su
ajuste mediante distintos procedimientos.

Se ha seguido el sistema de Engle y Granger
(1987) para estimar la ecuación de ajuste de
los datos, se comprueba: a) que las distintas
series son diferenciables de orden uno
(I(1)), b) son modelizables mediante meca-
nismo de corrección de error.

Por medio del MCE se ha comprobado:
a) que cumple con la hipótesis inicial y con
el mecanismo generador de los datos, b) que
cumple con las condiciones de equilibrio de
la serie a largo plazo, c) el hecho de incluir
las variables diferenciadas en la ecuación de
regresión de MCE contribuye al ajuste del
pronóstico a corto plazo de la serie que es
variable dependiente, y d) el MCE constitu-
ye el sistema de ajuste de la serie a largo
plazo. La equivalencia entre las ecuaciones
(2) y (9) viene dada por el hecho de que la
ecuación (9) es una reparametrización de la
(2) en el componente a largo plazo.

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

En cualquier caso, se ha de seguir una se-
rie de pasos para la modelización de un pro-
ceso multivariado de series temporales me-
diante un sistema de regresión: a) estableci-
miento de una hipótesis substantiva, b) cál-
culo de los correspondientes tests de raíces
unitarias para cada variable por separado
(con el fin de comprobar que tienen el mis-
mo orden de integración), y c) ajuste me-
diante sistema de regresión no-lineal del
MCE coherente con la hipótesis (el que las
series tengan el mismo orden de integración
no garantiza el que estén cointegradas, pues
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que las series sean del mismo orden es una
condición necesaria, pero no suficiente, pa-
ra la modelización estadística).

Entre las implicaciones del uso de MCE
destacan que en una ecuación de regresión
no puede incluirse una variable dependiente
que sea de mayor orden de integración que
cada una de las variables independientes,
puesto que siempre el residual sería de un
orden igual o superior a la unidad (cabría
establecer otras estrategias: p.ej., diferen-
ciar las series hasta que fuesen de orden ce-
ro, pero se perdería la relación dinámica de
las series a largo plazo; una alternativa más
correcta para captar la dinámica a largo pla-
zo sería la de integrar las series de menor
orden hasta alcanzar el orden de la serie de
mayor orden de diferenciación).

Una ecuación de regresión con MCE
consta de dos partes: el término de MCE re-
tardado (con lo cual se respeta el sentido de
la hipótesis original, a la vez que se refleja
en él la dinámica a largo plazo), y los tér-
minos diferenciados, que reflejan la diná-
mica transitoria del sistema, puesto que tan
sólo proporcionan el ajuste temporal a cor-
to plazo del modelo. Así, p.ej.: en la ecua-
ción (9), el MCE estaría incluido en la ex-
presión: (UPt-1 + 8009.1 - 0.002.Ht-1 -
2.590.DAt-1), mientras los términos diferen-
ciados: 0.493.�UPt-1 + 0.207.�UPt-2 +
0.001.�Ht-1 + 0.212.�DAt-1 + 0.386 .�DAt-

2 ajustan la serie de la variable dependiente a
corto plazo.

El significado intuitivo del término de
MCE es que, por un lado, el error de la
ecuación (2) se convierte en variable de
pronóstico de la ecuación (9), con lo que la
varianza de los errores de pronóstico de es-
ta ecuación ha de ser menor que la de la (3);
pero por otro lado, el término de MCE se
convierte en atractor de equilibrio de la
ecuación, pues al ser el signo del coeficien-
te negativo, cuando el error en el momento
t-1 es positivo influye negativamente en el
momento t y viceversa, haciendo que los

errores de la nueva ecuación se distribuyan
alrededor del valor cero. En la ecuación (9)
se observa que los signos del MCE son con-
sistentes con la hipótesis (el número de ha-
bitantes y la contaminación influyen positi-
vamente sobre el número de urgencias de
pulmón) y que el signo del coeficiente de
todo el MCE es igualmente consistente (es
negativo).

Se ha llevado a cabo una regresión de la
variable dependiente mediante una ecuación
de transferencia por el procedimiento de
Box-Jenkins, se ha comprobado que los re-
siduales del MCE tienen menor varianza
que los de Box-Jenkins. La ventaja, para el
analista, del procedimiento de MCE sobre el
modelado ARIMA es que resulta más cómo-
do (además de substantivamente más co-
rrecto) calcular una sola ecuación de regre-
sión estándar (como se hace en el MCE).
Los modelos ARIMA, utilizados ateórica-
mente, presentan el inconveniente de que
pueden presentar coeficientes significativos
sin serlo en la realidad, con lo que se come-
terían errores de estimación tipo I. Es fácil
incurrir en un error de tipo I, sobre todo,
cuando se modelizan series temporales no
estacionarias en media, puesto que las series
presentarán correlaciones espurias por efec-
to de la monotonía matemática (ascendiente
o descendiente) de los datos. Este fenómeno
es conocido como el ‘arañado de los datos’
por investigadores vinculados a la Universi-
dad de Londres (Pagan, 1990).

En cualquier caso, no ha sido nuestra in-
tención exponer qué procedimiento es me-
jor o peor para establecer una correcta ecua-
ción de regresión con variables temporales
(el modelado ARIMA es muy válido para
modelos univariados, para comprobar el
efecto de un tratamiento o para detectar la
presencia de valores atípicos), sino describir
cómo existe un método, el de cointegra-
ción-mecanismo de corrección de error vin-
culado directamente al de la regresión clási-
ca, que optimiza el pronóstico (la varianza
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explicada) de la variable dependiente, y que
está relacionado con otros procedimientos
de regresión múltiple (vector autorregresi-
vo, regresión no-lineal, etc.), mostrándose
todos ellos como variantes de un mismo
modelo lineal general. La gran ventaja del
MCE es que resulta más simple en su for-
mulación e interpretación (aunque pueda
parecer más complejo a primera vista) que
otros sistemas, además de que su expresión
ajusta mejor al mecanismo generador de da-

tos y responde a una hipótesis substantiva
de partida.
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