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INTRODUCCION

En el math-block Introduccidon al MRLG vimos qué ocurria cuando fallaban las hipétesis de
esfericidad en el término de perturbacidon. Nos centraremos ahora en la hipotesis de no
autocovarianza (el supuesto de que los términos de perturbacion del modelo no estan
correlacionados), y supondremos que el resto de las hipétesis de esfericidad si se cumplen.

En este math-block aprenderemos a detectar la presencia de autocorrelacion (términos de
perturbacién correlacionados) en el modelo, analizaremos algunas de sus posibles causas, y
mostraremos como es posible resolver dicha problematica a fin de obtener estimadores de
calidad.
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OBJETIVOS

e Entender en qué consiste el problema de la autocorrelacion y como afecta éste a la matriz
de varianzas y covarianzas y a los estimadores MCO.

e Conocer las causas que pueden provocar el incumplimiento de la hipdtesis de
autocorrelacion.

e Analizar el problema de la autocorrelacion en modelos con datos de corte longitudinal (serie
temporal), y comprender los conceptos de autocovarianza y coef. de autocorrelaciéon simple.

e Estudiar el problema de la autocorrelacion de tipo AR(1).

e Aprender a detectar, con ayuda de Minitab, la presencia de autocorrelacién en un modelo,
tanto por medios graficos como a través de contrastes de hipédtesis.

e Saber resolver el problema de la autocorrelacion de tipo AR(1) mediante el método de
Durbin.

CONOCIMIENTOS PREVIOS

Aparte de estar iniciado en el uso de Excel y del paquete estadistico Minitab, resulta muy
conveniente haber leido con profundidad los siguientes math-blocks:

o Regresion Lineal Multiple

e Introduccion al MRLG
CONCEPTOS FUNDAMENTALES Y CASOS PRACTICOS CON SOFTWARE

o El problema de la Autocorrelaciéon
Como se comentd en el math-block Introduccion al MRLG, cuando se utiliza el modelo de

regresion lineal multiple (donde usamos la notacioén X; = 1 para la “variable” que acompanfa al
término independiente):

Y=0,+B,- X, +.+B,- X, +u

resulta habitual suponer que no existe correlacion entre los términos de perturbacion
(hipotesis de no autocorrelacién), i.e.:

o =Covlui,ujJ:Covluj,uiJ:Gﬁ =0 Vi#j

Por lo que a la matriz de varianzas y covarianzas del término de perturbacién se refiere, esta
hipétesis se traduce en el hecho de que VAR[U] sera una matriz diagonal (todos los términos
externos a la diagonal principal seran ceros):

0 .. 0
Var[U]:
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Cuando no se cumpla la hipétesis anterior, diremos que el modelo presenta problemas de
autocorrelacion o correlacion serial. En tal caso, existira correlacion entre dos o mas
términos de perturbacién, por lo que la matriz de varianzas y covarianzas asociada ya no sera
diagonal (existiran elementos no nulos fuera de la diagonal principal).

En presencia de autocorrelacién, y suponiendo que si se cumple la hipétesis de
Heteroscedasticidad, (i.e.: que la varianza del término de perturbacion es constante), la matriz
de varianzas y covarianzas del término de perturbacién sera una matriz simétrica de la forma:

1 GIZ Cyln
62 G G 2 ces 2
[P EEE 1n o (0
2 o o
(o) (o) ... O 21 2n
Var[U]z 21 m|_g2. - | I 5 _ ol Q
)
Cynl GnZ o Gnl GnZ 1
o’ o’

donde Var[ui ] =0’ y n es el numero de observaciones disponible.

En tales condiciones, el estimador MCO de B es insesgado y consistente, pero no es eficiente
(es decir, ya no sera el de minima varianza, por lo que si usamos el estimador MCO en lugar
del eficiente para hallar intervalos de confianza estaremos perdiendo precision ya que
obtendremos intervalos mas grandes de los que proporcionaria el estimador eficiente).

P . . P . .« s A2 .
Ademas, el estimador de la varianza del término de perturbacion, 0, sera sesgado.

Aplicacién del MCG para modelos con Autocorrelacion

Como acabamos de ver, cuando el modelo presente problemas de autocorrelacién, el método
MCO no nos proporciona buenos estimadores, y sera necesario recurrir al método de
minimos cuadrados ponderados o generalizado (MCG) para obtener estimadores de
calidad:

éMCG :(X,'Q_l 'X)_l '(X,'Q'_l 'Y)

Por tanto, resulta imprescindible conocer la matriz Q" (la inversa, salvo factor escalar, de la
matriz de varianzas y covarianzas del término de perturbacién) o, alternativamente, la matriz
T=P" tal que Q=P P'(recordemos que otra opcion alternativa para hallar los estimadores
MCG es aplicar MCO sobre el modelo transformado mediante T).

Sin embargo, en el caso de autocorrelacion en general, no resulta facil conocer la forma
concreta de las matrices T y Q™. En este math-block nos limitaremos pues a estudiar la forma
de dichas matrices para un tipo frecuente de autocorrelacion, el que aparece en modelos de
regresion con datos de corte longitudinal (serie temporal). Mas concretamente, analizaremos
la forma que adquieren dichas matrices en los llamados esquemas autorregresivos de orden
1 o AR(1). Asimismo, presentaremos una variante del método MCG (el llamado método de
Durbin) que nos facilitara la estimacién de los coeficientes B en modelos con esquema de
autocorrelacion de tipo AR(1).
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o Causas de la Autocorrelacion

e Trabajo con datos de serie temporal: cuando se trabaja con datos de corte
longitudinal (p.e.: una variable explicativa cuyas observaciones correspondan a valores
obtenidos en instantes temporales sucesivos), resulta bastante frecuente que el término
de perturbacién en un instante dado siga una tendencia marcada por los términos de
perturbacidon asociados a instantes anteriores. Este hecho da lugar a la aparicion de
autocorrelacion en el modelo.

3 Especificacion errénea en la parte determinista del modelo (autocorrelacién
espuria): en este apartado, cabe distinguir dos situaciones:

1. Omision de variables relevantes: en tal caso, las variables omitidas pasan a formar
parte del término de error y, por tanto, si hay correlacién entre distintas
observaciones de las variables omitidas, también la habra entre distintos valores de
los términos de perturbacion.

2. Especificacion incorrecta de la forma funcional del modelo: si usamos un modelo
inadecuado para describir las observaciones (p.e.: un modelo lineal cuando en
realidad se deberia usar un modelo cuadratico), notaremos que los residuos
muestran comportamientos no aleatorios (i.e.: estan correlacionados).

. Transformaciones de los datos: determinadas transformaciones del modelo original
podrian causar la aparicidon de autocorrelacion en el término de perturbacion del modelo
transformado (incluso cuando el modelo original no presentase problemas de
autocorrelacion).

o Trabajo con modelos dindmicos: cuando se trabaja con series temporales suele ser
habitual considerar modelos de regresion que incluyan no sélo los valores actuales sino
también los valores retardados (pasados) de las variables explicativas. Es el caso de un
modelo de retardos distribuidos de orden s o RD(s):

Y=a+B,X,+BX ,+B,X ,+...+BX, , +u,

Otro tipo de modelo dinamico que presentaria problemas de autocorrelacion seria aquel
que incluyese entre sus variables explicativas uno o mas valores retardados de la
variable dependiente. Este otro tipo de modelo dinamico se conoce como modelo
autorregresivo de orden s o AR(s):

Y; =O£+ﬂ0Xt +y1)7t—l ++,J/c)7t7c +ut
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o Matriz VAR[U] en modelos de regresiéon con datos de corte longitudinal

Como hemos visto, una de las situaciones en que con mas frecuencia suelen aparecer
problemas de autocorrelacion es cuando se trabaja con modelos de regresion lineal que
hacen uso de datos de corte longitudinal (serie temporal). En estos casos, no hablaremos de
covarianza entre los términos de perturbacion u; y uj, sino de covarianza entre los términos u;
Y Us, O autocovarianza de orden s, v, donde u.s es el término de perturbacion asociado al

instante temporal t-s:
Autocovarianza de orden s = ys = Cov[uy, U]
(Observar que v, = Cov[uy, uy] = Var[uy, uy] = 02)
La autocovarianza cumple una serie de propiedades interesantes:
1. Es simétrica respecto de s, i.e.: s = Cov[u, Urs] = COV[Uy, Uts] = Vs

2. Solo depende del numero de periodos temporales (s) que hay entre los dos términos de
perturbacion implicados, i.e.: ys = Cov[uy, Uis] = Cov[ug, Ups] V1, t*

. . . . 2
3. En valor absoluto, es siempre menor o igual que la varianza, i.e.: |y ,|<Y,=0" Vs

Al conjunto formado por todas las autocovarianzas {yi, Y2, Y3, ---,» Yn-1} S€ l& denomina funcion
de autocovarianzas (donde n es el nimero de observaciones).

Usando el concepto de autocovarianza y las propiedades anteriores, la matriz de varianzas y
covarianzas del término de perturbacién puede escribirse como:

2 Yo 14 Y2 o Vaa
oc° o, .. 0,
o 5?2 o 14 Yo Vi o Vo
) "
Va’”[U]:O- Q, = . = £ 14 Yo - Vs
2
o, 0, .. O
_’)/n—l ’)/71—2 ’)/71—3 7/0 B
En la expresion anterior, podemos sacar como factor comun el término v = 6% con lo que
quedaria:
1 pl p2 o pn—l
pl 1 pl o pn—2
Var[U]: 0-2 .Qn = 62 ’ p2 pl 1 o pn—3
_pn—l pn—2 pn—3 1 |

Y - e .
donde p, = ~= es el llamado coeficiente de autocorrelacién simple, Ps-
Yo

El coeficiente de autocorrelacion simple no es mas que un coeficiente de correlacién, por lo
que su valor siempre estara comprendido entre —1 y 1 (toma el valor 1 para s = 0).

Al conjunto formado por todos los coeficientes de autocorrelacion simple {p+, p2, p3; ---, Pn-1} S€
le denomina funcién de autocorrelacion simple o ACF.
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Matriz VAR[U] en modelos con esquema de autocorrelacién AR(1)

Acabamos de ver que, cuando se trabaja con modelos de regresion lineal de corte
longitudinal (serie temporal), la matriz de varianzas y covarianzas del término de perturbacion
viene determinada por los coeficientes de autocorrelacion simple (p1, p2, P3, - Pn1)- El
problema es que dichos coeficientes son valores desconocidos a priori, por lo que -a fin de
simplificar ain mas la expresion de la matriz Q- es necesario recurrir a algun supuesto
adicional sobre el tipo de autocorrelacion que siguen los términos de perturbacion.

En general se usan tres supuestos o esquemas de autocorrelacion: el esquema
autorregresivo (AR), el esquema de media mévil (MA), y el esquema mixto (ARMA).
Nosotros nos centraremos en el primero de ellos.

Asi, dado el modelo de regresion lineal (con datos de corte longitudinal) siguiente:
Y=0,+B,- X, +.+B,- X, +u

diremos que el término de perturbaciéon asociado al instante t, (u;) sigue un esquema
autorregresivo de orden 1, AR(1), si es una combinacién lineal del término anterior (uyq) y
de un término de error (&) que verifica los supuestos de esfericidad del MRLM (ruido blanco):

u, :¢'ut71 téE,

Se puede demostrar que, cuando el término de perturbaciéon sigue un esquema AR(1) con
coeficiente ¢, se cumple lo siguiente:

, _ ., 2 63
1. La varianza del término de perturbacion es: Var[u] =0 " =%, = " ¢2
(donde cf es la varianza del término de error g).
2. Los coeficientes de autocorrelacion simple son: p, =¢, p, =¢°, .., p, =¢°

Asi pues, en un modelo con esquema de autocorrelacion AR(1), la matriz de varianzas vy
covarianzas del término de perturbacién sélo dependera de los parametros 082 y o

1 ¢  ¢* .. ¢"']

e 1 e o9
Var[U]:Gz-Q:I_;Z o> o 1 .. ¢

_¢n—l ¢n72 ¢n73 1

En concreto, las matrices que nos interesan para aplicar MCG (en cualquiera de sus dos
versiones) vendran dadas por:

1 —9¢ 0
-¢ 1+¢° -9 0
o' = 1 |0 —-¢ 1+¢° 0 0
1-¢°] ...
0 0 0 .. 1+¢°> —¢
K 0 0 .. -¢ 1]
Proyecto e-Math 6
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[ 19> 0 o0 0 0]
-0 0 0 O
T—pt= 0 -0 1 0 O
0 —¢ 0 O
0 0 1 O
| 0 0 -0 1_

Finalmente, conviene observar lo siguiente:

1. Dado que ‘(I)‘ = ‘pl‘ <1, los coeficientes de autocorrelacion simple forman una sucesion

0°1>0).

decreciente en modulo (i.e.: ‘pl‘ = ‘(I)‘ > ‘pz‘ = ‘(I)z‘ >..> ‘ps

2. Si 0<¢<lI, los valores p,,p,,..., 0, seran siempre positivos. Por el contrario, si

—-1<¢ <0, los valores p,,p,,...,0, irdn alternando su signo, comenzando por
negativo.

Ejemplo: Supongamos que hemos estimado por MCO, y basandonos en n = 6
observaciones, los coeficientes de un MRLM. Tras realizar un analisis, descubrimos que el
término de perturbacion del modelo presenta un esquema de autocorrelacion de tipo AR(1).
Sabemos ademas que ol =2 y que |¢| = 0,6. En estas condiciones, usaremos Excel para
hallar la forma exacta de la matriz Var[U], asi como un grafico donde se muestre la funcion de
autocorrelacion simple o ACF:

Teniendo en cuenta que p, =@", el calculo de los coeficientes de autocorrelacion simple

resulta inmediato (observar que en la hoja de calculo hemos realizado los calculos para los
dos posibles valores del parametro ¢, el cual viene denotado por L en la figura). Asimismo,

también resulta inmediato el calculo de Y, =

5 -
—9
A, C

2 Esquema autocorrelacion AR{1) > Ut=L*Ut1 + Et

3

4 L VariEf) = 2
5 P 0.6 0,6 L~
B 1 0,600 -0,600 1 n= ] obs.
L7 2 0,360 0,360 2
g | 3 0216 0,216 3
N 4 0,130 0,130 4

10 ] 0.0vg 0,078 5

11
12 | Var(Et / (1-L+2) 3,125 3,125

En este punto, es interesante notar que, si ¢ = 0,6 (es decir, ¢ > 0), los coeficientes de
autocorrelacion simple son decrecientes y siempre positivos. Por el contrario, si ¢ = -0,6 (i.e.:
¢ < 0), entonces dichos coeficientes van tomando valores negativos y positivos de forma
alternada (si bien son decrecientes en modulo).

Proyecto e-Math 7
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Las ideas anteriores se pueden apreciar con claridad en las graficas ACF siguientes:

Autocorrelacion

4 Correlograma ACF de un esquema AR(1) conL = 0,6 N
0,700
0,600
0,500
» 0,400
o 0,300
0,200 .
0,100
0,000 B ==
1 2 3 4 5
Retrasos (s)
e J
4 _ )
Correlograma ACF de un esquema AR(1) con L = -
0,6
0,600
0,400
0,200
0,000 -
w [ .
2 0,200 - -
-0,400 -
-0,600 -
-0,800
1 3
Retrasos (s)
e S

Proyecto e-Math

Financiado por la Secretaria de Estado de Educacion y Universidades (MECD)



D)((

UocC

www.uoc.edu Autocorrelacion

Deteccion de Autocorrelacion por métodos graficos con Minitab

Para analizar la posible presencia de autocorrelacion en el modelo se suele recurrir a dos
técnicas complementarias: (1) el analisis grafico de los residuos (obtenidos al realizar la
regresion por MCO), y (2) los contrastes de hipétesis especificos (test de Durbin-Watson, test
h de Durbin, test de Breusch-Godfrey, test Q de Box-Pierce, test de Ljung-Box, etc.).

Al realizar la regresion por MCO, Minitab nos ofrece la opcidn de representar graficamente los
residuos (o, alternativamente, los residuos estandarizados) frente al orden en que se ha
registrado la observacion asociada. Dado que los residuos MCO son estimadores
consistentes de los términos de perturbacion, si se aprecian en el grafico anterior patrones de
comportamiento sistematico (no aleatorio) podremos afirmar que los términos de perturbacién
presentan algun tipo de autocorrelacion.

1 2
Ejemplo: En la tabla siguiente se muestran datos referidos a | [ FIE
los niveles de importacién (IM) y PIB (ambos en miles de 1 53 32 S06 0
millones de euros) pertenecientes a la economia de la zona ' '
euro durante los ultimos 20 afios: 2 23,1 5233
3 252 o638
Al realizar la regresién por MCO de IM sobre PIB, pediremos al 4 U4 504 7
programa que represente graficamente los residuos frente al 5 QBIA 535'?
orden de la observacion asociada: ! !
6 320 B85 1
Stat > Regression > Regression: 7 377 7530
Regression - Graphs 8 a0 .E 7OR .3
Residuals for Plots: q A7 7 858 5
¢ Standardized ¢ Deleted ! !
10 529 9355
Residual Plots
[~ Histogram of residuals L 585 9824
[~ Normal plot of residuals 12 G4 .|:| 1083 .1'1
[ Residuals versus fits 13 754 11711
¥ Residuals versus order
Residuals versus the variables: L&) 54 '4 1306 'E
= 15 1319 14129
16 1269 1528 8
| 17 1554 17022
Select | 18 1858 1893 5
19 297 5 2MNHTE
_ e | ok ]| _ cancal || 2603| 23685
Ademas, guardaremos también los

residuos y los valores ajustados para IM
en sendas columnas:

rc
v Fits
[v Residuals

[~ Standardized residuals
[~ Deleted t residuals

" Hi [leverages])

[T Cook's distance

En el grafico de residuos frente al orden
de la observacién se observan indicios
claros de que los residuos no siguen un

patron aleatorio y, por tanto, de que el I~ DFITS

modelo  presenta  problemas de - 3?

autocorrelacion: I X' inverse
[~ R matrix

Help | OK I Cancel

Proyecto e-Math 9
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Wurksheel 1: Res vs Order for IM O =|
Residuals Wersus the Order of the Data
(response is IM)
20
L ]
-
L]
10 — - .
L]
= . *
E [ . b _____________________________. ______
o L ]
& . .
-
-0 L .
. -
-
20 |
T T | | T T I I T T
2 L3 g g 10 1z 14 16 18 20
Observation Order
También es posible
O_btener este graﬂco C1 IH Besiduals: |RESI1 Fits: |FITSl|
(junto con algunos Cz  FIE
2 C3 FITS1
mas  queé  NOS gy REsTi Title: |
pueden ser de
utilidad a la hora de
contrastar otras
hipétesis de
esfericidad)
mediante la opcion select |
Stat >
Regression > Help | 0K Cancel |
Residual
Plots... Usando esta opcién, logramos ademas que Minitab realice un test de rachas y

marque con asteriscos la presencia de patrones no aleatorios en los residuos:

ES Worksheet 1: Resplots O x|
Residual Model Diagnostics
Mormal Plot of Residuals | Chart of Fesiduals
20 4 20
- [ ] * ‘-ll.: % 1051461
10 4 . _ o4 ‘%\
— L] 1]
; - : i
= 0 4 .'. = o - A=d 1E-15
2 = 2
= o0 at® T o
- - & Pt SliEr=1d s
20 20— T ! T
) 1 0 i 2 0 10 20
Mormal Score Ohservation Mumber
Histogram of Residuals Fesiduals ws. Fits
2 20 n
[ ]
[ ]
= 5 - 10 — : - .
= = L ]
i T g - L]
= o .
g q @ . -
s T o - .
[ ] - [}
b T T T T T T T T 20 s T T T T T
A5 -0 5 0 8 10 15 20 ul &0 100 150 200 280
Residual Fit
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A continuacién se muestran los resultados de los tests de rachas, en los que se especifica el
tipo de comportamiento sistematico detectado:

TEST 1. One point more than 3,00 sigmas from center line.
Test Failed at points: 1 13 20

TEST 3. 6 points in a row all increasing or all decreasing.
Test Failed at points: 7 8 9 10 11 12 13

TEST 5. 2 out of 3 points more than 2 sigmas from center line
(on one side of CL).
Test Failed at points: 2 3 13 14 16

TEST 6. 4 out of 5 points more than 1 sigma from center line
(on one side of CL).
Test Failed at points: 4 12 13 14 16

TEST 8. 8 points in a row more than 1 sigma from center line
(above and below CL).
Test Failed at points: 16

Para conocer mas detalles sobre estos tests podéis consultar el math-block Estadistica no
paramétrica o la opcion de Minitab Sstats > Nonparametrics > Runs Test.

o Deteccion de Autocorrelacion mediante el test de Durbin-Watson

Dado el modelo de regresion lineal maltiple ¥ = B, + B, - X, +...+ B, - X, +u, el test de
Durbin-Watson permite contrastar si el término de perturbacion estd autocorrelacionado
segun un esquema AR(1), i.e., la hipdtesis nula indica que si el término de perturbacion es de
la forma u, =¢-u, , +& entonces necesariamente ¢ = 0 (con lo que no habria
autocorrelacion segun esquema AR(1)):

H,:u,=AR(1) con ¢=0 ) H,:u,=AR(1) con ¢=0
(D o bien 2)
H,:u, =AR() con ¢ >0 H,:u, =AR() con ¢ <0

El estadistico que se utiliza para realizar dicho test es el estadistico Durbin-Watson (el cual
obtendremos con ayuda de Minitab). El estadistico DW es un valor comprendido entre 0 y 4.
Como se observa en el siguiente grafico, para valores de DW “préximos” a 2 no
rechazaremos Ho. Por el contrario, para valores de DW “alejados” de 2, si rechazaremos Ho
(i.e., aceptaremos la existencia de autocorrelacion de tipo AR(1)):

Zonas de incertidumbre

Aceptar Ha en ( Aceptar Ha en (2)
6>0 Aceptar Hy $<0

0 di 2 4-d  4-di 4

En el grafico anterior, d. y dy son valores tabulados [ver web de tablas] que dependen del
numero de observaciones (n), del nimero de regresores (k), y del nivel de significacién (o).

Proyecto e-Math 11
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Anadir, finalmente, que si 0 < DW < 2, el coeficiente ¢ serd positivo (estaremos en el
contraste unilateral (1)), mientras que si 2 < DW < 4, dicho coeficiente ¢ sera negativo
(estaremos en el contraste (2)).

Una vez hallado DW, es posible usar su valor para estimar el coeficiente de autocorrelacion
simple p4 mediante la expresion:

Dw
P 51—7

Ademads, sabemos que en un modelo con autocorrelacion AR(1), los coeficientes de

‘g . . 2 E .
autocorrelacion simple vienen dados por: p, =¢, p, =¢", .., p, =¢°, asi que una vez

estimado el valor de p; = ¢ podremos obtener facilmente estimaciones para los (n-1)
coeficientes de autocorrelacion simple y representar la correspondiente funcion de
autocorrelacion simple o ACF.

Por otra parte, hemos visto anteriormente que conocido el valor estimado de ¢ es posible
construir la matriz Q™ (o, alternativamente, la matriz de transformacion T) y aplicar el método
MCG para hallar los estimadores del vector de coeficientes B.

El test de Durbin-Watson presenta algunos problemas serios que cabe tener encuenta:

e Soélo es util para contrastar si el término de perturbacion esta autocorrelacionado segun
un esquema AR(1). El test no serviria para detectar otros tipos de autocorrelacion.

e Las cotas d. y dy solo son validas si el modelo de regresion inicial contiene término
independiente (que habitualmente hemos denotado por B).

e Presenta “zonas de incertidumbre”, de forma que si el estadistico DW se encuentra entre
d_ y dy, o entre 4-dy y 4-d,, no podremos concluir nada.

e Sodlo es valido si todos los regresores del modelo son deterministas. Si, p.e., entre los
regresores del modelo se incluyese la variable endégena retardada (como en el modelo

Y=o+ B,X,+7,Y_, +u,), el test no seria valido (ya que el modelo incluiria un
regresor con componente aleatoria proveniente del término de pertubacién u.q).

Por los motivos anteriores, se ha desarrollado toda una serie de tests complementarios al de
Durbin-Watson, los cuales pueden emplearse para solucionar algunas de sus limitaciones.
Entre ellos cabe citar los siguientes: el test de la h de Durbin, el test de Breusch-Godfrey, el
test Q de Box-Pierce, etc.
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Ejemplo: Volviendo al ejemplo anterior, vamos a comprobar ahora —mediante el test de
Durbin-Watson- si la autocorrelacion que habiamos detectado al analizar el grafico de los
residuos es del tipo AR(1).

El primer paso sera estimar el modelo mediante MCO, indicando al programa que deseamos
conocer también el valor del estadistico DW:

Rearession - Options
ci TH Weights: | I¥ Fit intercept
c2 PIE
Display Lack of Fit Tests
[~ ¥ariance inflation factors [~ Pure error
¥ Durbin-Watson statistic " Data subsetting

Prediction intervals for new observations:

|
Confidence [exvel: |95

storage
I~ Eits I=| Confidence limits
= 5Ds offits I=| Brediction limits

welect |
Help | OK Cancel

El “output” que obtenemos es el siguiente:

Regression Analysis

The regression equation is

IM = - 56,1 + 0,126 PIB

Predictor Coef StDev T P
Constant -56,133 5,440 -10,32 0,000
PIB 0,126230 0,004365 28,92 0,000
S = 10,61 R-Sq = 97,9% R-Sqg(adj) = 97,8%
Durbin-Watson statistic = 0,65

Minitab nos ha proporcionado el valor DW = 0,65.

Para un nivel de significacion o = 0,05, y dado que n = 20 y k = 1, se obtienen los valores (ver
tablas en enlaces web): d. = 1,20 y dy = 1,41.

Asi pues, tendremos que DW = 0,65 < d, = 1,20, por lo que rechazaremos la hipétesis nula,
i.e.: hay indicios de que existe autocorrelacion de tipo AR(1) en el término de perturbacion.
Ademas, estamos en el caso en que ¢ > 0.

A partir del estadistico DW, podemos estimar el valor del primer coeficiente de
autocorrelacion simple:

p,zl—D2W=O,675

Como en un modelo con autocorrelacion AR(1), los coeficientes de autocorrelaciéon simple
. 2 K .y . .
vienen dados por: p, =¢, p, =¢", .., p, =¢°, también podremos obtener estimaciones

para los (n-1) coeficientes y representar la correspondiente funcion de autocorrelacion simple
o ACF:
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& Libro1 - O] x]
A B C O F G H I -
i =
Z n= 20 P Valor estimado
| 3 | L= 0675 1 oers 1
| 4 | 2 0 456
15| ™3 0,308
| 6 | Correlograma ACF estimado 4 0,208
| 7 | 0,500 5 0,140
& | ] 0,098
En 0.70o 7 0,064
| 10| 0,500 ] 0043
11 i 9 0,029
-2 0.500 10 0020
13| o 04004 11 0013
| 14| 0,300 - 12 0,002
15 i 13 0,008
|15 | 0,200 14 0,004
17 | 0,100 ~ 15 0,003
|18 0,000 - e 16 0,002
% 1 2 3 4 5 B 7 & 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 1; ggg]
Z . Retardos (s) y 15 D:DD1
o] i
[4 [ 4w kil Hoja1 {Hoja2 £ Hajas / KN | ﬂjj
Finalmente, una estimacion de la matriz Q™ (de tamafio 20x20) vendra dada por:
1 -0,675 0 0 0
2
-0,675 140,675 -0,675 0 0
2
4 1 0 -0,675 1+0,675 0 0
Y
1-0,675
2
0 0 0 1+0,675~ —-0,675
0 0 0 -0,675 1

Conocida la matriz Q' seria posible —al menos en teoria, ya que cuando el nimero de
observaciones es muy grande los calculos con matrices se complican- aplicar MCG para
obtener los coeficientes del vector B.

o Estimaciéon de modelos con autocorrelacion AR(1) por método de Durbin

Como acabamos de ver, dado un MRLM cuyo término de perturbacion presente
autocorrelacion de tipo AR(1), es posible estimar el parametro ¢ a partir del estadistico DW v,
por tanto, construir la matriz Q' (o, alternativamente, T) con la cual aplicar el método MCG
para estimar los coeficientes del modelo inicial.

En ocasiones, sin embargo, puede resultar mas eficiente estimar el vector de coeficientes B

utilizando una variante del método MCG que se denomina método de Durbin. Asi, dado el
MRLM:

Y=8+B,- X, +.+B,- X, +u con u, =@ -u,  +¢€,
haremos lo siguiente:

1. Estimar por MCO el coeficiente ¢ del modelo auxiliar:

Yt =0 +¢'YH + Oy, 'Xzz + 0y, 'XZt—l"'+OCkI 'th +o, 'th—l +&

t
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2. Usando el estimador de ¢ obtenido, aplicar MCO en el modelo transformado siguiente:

(Y,_‘]S'Y,_l):(l_(ﬁ)&+ﬁ2(X2t_‘]S‘th—l)"‘---"'ﬁk(th_‘ﬁ"th—1)+(“t_‘ls‘”x—l)
) g J ~ J

Y* [31 * Xo* X ug*

Para evitar perder las primeras observaciones, antes de aplicar MCO al modelo
transformado definiremos Yl* =Y - 1—(]52 Y X; =X, w/l—(ﬁz Vi=2,..,k

Ejemplo: Continuando con el ejemplo anterior, habiamos demostrado que el modelo original
IM, =B, + B, - PIB, +u, presentaba autocorrelacion de tipo AR(1) en el término de
perturbacion.

El primer paso sera pues estimar por MCO el modelo auxiliar:
IM, =0, +¢-IM,  +a, -PIB, +,, - PIB, | +¢,

Para ello, hemos de construir las [F8 [x]

nuevas columnas IM(t-1) y PIB(t-1), las ,
. . C1 IH §enes:|IM
cuales contendran los mismos datos &3 PIR

que las columnas IM y PIB pero con un Ez Eﬁ(ztzli Store lags in: TR T
retardo de una unidad temporal. Para (-1 ore fags In- | I [ t-1)
crear estas nuevas columnas,

podemos usar la opcidn Stat > P
Time Series > Lag...: ek

Las nuevas columnas creadas se
muestran en la siguiente imagen:

C1 c2 C3 C4 (
' Ihd FIE IMit-13 | PIBt-1)

1 32| B06O * T

2 31| 5233 x2[ =m0 | ok | Cancel
3 252 BE3IA 231 5233

4 4| 5947 252 EEIE

5 84|  EBIBT 54| B947

6 20| BEEd 84| BT

7 77| 7830 20| BEE

1) AN &= TaE 2 T T TEAN

LIS

Del “output” obtenido solo nos interesa el estimador del coeficiente ¢, cuyo valor es 0,7215:

Regression Analysis

The regression equation is IM = - 20,9 + 0,721 IM(t-1) + 0,154 PIB - 0,116 PIB(t-1)
19 cases used 1 cases contain missing values

Predictor Coef StDev T P
Constant -20,89 12,21 -1,71 0,108
IM(t-1) 0,7215 0,2014 3,58 0,003
PIB 0,1538 0,1131 1,36 0,194
PIB(t-1) -0,1164 0,1301 -0,89 0,385
Proyecto e-Math 15
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Usaremos este valor para construir el modelo transformado:
(IM,-0,7215-IM, ) =(1- 0,7215)ﬂ1 + ﬁ2 (PIB, -0,7215- PIB, ;) + (u, —0,7215 - u, )

Crearemos pues las nuevas

variables IMy* = IM;
0,7215.IM4, y PIB* = PIB; —
0,7215-PIBy.y  (denotaremos

las nuevas columnas por IM2
y PIB2 respectivamente):

Para las primeras celdas de
las columnas IM2 y PIB2,

usaremos  respectivamente

los valores:

e Celda 1 de IM2 =
23,2(1-0,7215%) =
16,064

e Celda 1 de PIB2 =
506,0-V(1-0,7215%) =
350,362

Las nuevas columnas

Calculator

C1
C2

C4
C5
Cé&

IM
FIE

PIE{t-1}

IN2
FIBZ2

Select |

Help |

Store result in variable: IIM2
Expression:
I — 0,7215="IM{t-1}"
Functions:
?l Bl 9| +| =|()||All functions j
4 | 5| 6 _ | < | > | |2bsolute value ﬂ
Antilog
1 | 2 3 *l <= »= Arcsine
Arcoosine
Arctangent
L - ! | And | fcoiling
Cosine
#l Or Current time LI
[]l Not Select |
0K I Cancel |

quedaran pues de la C1 2 3 4 5 Ch
siguiente manera: . IM PIE | M1y | PIBR) | M2 FIB2

1 32| 8060 * | 16084 350,362
Finalmente, el “output’ ? 23,1 5233 232 s060| B38| 158,221
de  regresion  nos 3 252 HE38 23,1 5233 8533 186239
proporciona los valores 4 264 o947 252 5635 8,218 | 187918
estimados para los 5 264 6357 26 4 594 7 9382 | 206624
coeficientes B, y B1* = 6 w20 68,1 284  B3IST| 11509 229442
0,2785-31. Por tanto, 7 w7l 753D 320, BE881| 14512 296536
podemos concluir que: a AN E TOC 2 a7 T e 12200 | 953010

B,=0142y B,

-22,346/0,2785 = -80,237 .

Regression Analysis

The regression equation is IM2

Durbin-Watson statistic = 2,58

Predictor Coef StDev
Constant -22,346 3,912
PIB2 0,141525 0,009000
S = 7,731 R-Sq = 93,2%

- 22,3 + 0,142 PIB2

-5,71
15,72

R-Sqg(adj)

P
0,000
0,000

92,8%

Se puede comprobar ademas que, para un nivel de significacion o =

0,05, el nuevo

estadistico DW = 2,58 no muestra indicios de autocorrelaciéon de tipo AR(1) en el término de
perturbacién del modelo transformado.
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