CAPiTULO 10

Autocorrelacion

10.1. Introduccién
En el modelo lineal general con perturbaciones no esféricas
(10.1) y=XB+u, u~ N(0,0290)

el estimador lineal insesgado de menor varianza del vector de pardmetros 3 es el esti-

mador de minimos cuadrados generalizados

Buce = (X' 'X) ' X'Q 'y
con distribuciéon muestral

Burrce ~ N(B,o2 (X'Q7'X) )
siendo el estimador insesgado del escalar o2

.2 (y—Xp)Q 'y —Xp)
Ou,MCG = Tk

en donde 71" y k son el niumero de observaciones y parametros, respectivamente.

Un caso especial del modelo (10.1) aparece, con datos de series temporales, cuando
relajamos el supuesto de ausencia de autocorrelacion especificando un proceso es-
tocdastico estacionario e invertible para las perturbaciones. En este tema ampliamos el

modelo lineal general
n:ﬁ1+ﬁ2X2t+"'+ﬁkat+ut7 t:177T

especificando un proceso estocdstico ARM A(p, q) para las perturbaciones

Ut = ¢1ut_1 +---+ (ﬁput_p + € — 91615_1 — = qut_q, € ~ N(0,0’?)
en donde suponemos que el polinomio autorregresivo ¢(B) =1 — ¢1B —--- — ¢, B es
estacionario y el polinomio de medias-méviles (B) =1—618 —--- — 6,87 es invertible;

en otras palabras, las raices de ¢(B) = 0 y #(B) = 0 son mayores que uno en valor
absoluto.

Ahora, la matriz de varianzas y covarianzas de u tendra la forma

70 4! TYn—1 1 P1 Pn—1
7 Y0 Yn—2 P1 1 Pn—2

V(iu) = : = i :059
=1 Tn-2 --- 0 Pn-1 Pn-2 --- 1

en donde las autocovarianzas vy = cov(ug, us—p) 0 autocorrelaciones pp = v /70 (y de
aqui, 02 = 740 y ) dependeran de los pardmetros ¢; (i = 1,...,p) y 6; (i = 1,...,q).
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138 10.2. Deteccion de autocorrelacion

Conviene notar que, cuando los coeficientes ¢; y 0; son todos iguales a cero, la matriz
V(u) sera escalar V(u) = yolr.

Son dos los objetivos principales que perseguimos en este tema. En primer lugar,
presentamos algunos métodos que nos permiten no solo detectar si los errores del modelo
lineal general presentan autocorrelacion, sino también identificar los érdenes p y ¢ del
proceso ARMA subyacente. En segundo lugar, describimos un método de estimacién
computacionalmente eficiente bajo autocorrelacion, que evita la inversion de la matriz
2 para calcular el estimador MCG. Debemos tener en cuenta que la inversién de una
matriz cuya dimensién depende del tamano muestral es una operacién que puede llevar
mucho tiempo (time-consuming).

Conviene notar que la autocorrelacion serial en las perturbaciones puede ser una
consecuencia de un error de especificacion debido a la omisién de variables relevantes
que presentan autocorrelaciéon. Por ejemplo, si el modelo correcto para explicar Y; es

Yi = 51+ BoXow + B3 X + w
y erréneamente especificamos el modelo
Y =01+ B X+ e

entonces el término de error e, = (33X3; + u; depende la variable omitida Xsg;. Si los
datos de esta variable son dependientes en el tiempo, entonces el error e; presentara au-
tocorrelacion.

Un problema similar aparece cuando erréneamente especificamos modelos estaticos
en lugar de modelos dinamicos. Por ejemplo, consideremos el modelo de retardos dis-

tribuidos

(10.2) Yi= 00Xt + 51 Xe—1+ -+ Bs Xp—s +ur

que podemos ampliar incluyendo retardos de Y;
Yi=aYia+-+aYer+ 60X + 51 X1+ + B Xims +

y que se denomina modelo de retardos distribuidos con autocorrelacién, denotado por
ADL(r, s). Si la verdadera relacién entre las variables Y; y X; viene dada por un modelo

ADL(r,s), pero erréneamente especificamos el modelo estatico
Y = o Xt + e

entonces los errores ¢; estaran serialmente correlacionados. A veces se utiliza la expresion
correlacién serial impura para hacer referencia a la autocorrelacion causada por
la omision de variables relevantes, y se habla de correlaciéon serial pura cuando el

término de error sigue una proceso ARM A(p, q).

10.2. Deteccion de autocorrelacion

Como las perturbaciones del modelo lineal general no son observables, debemos
basar los métodos de deteccién en el mejor estimador disponible de wuy: los residuos de
la estimacién de minimos cuadrados. Tales métodos pueden ser de dos tipos: métodos
graficos y contrastes de hipétesis. Aunque los segundos se consideran a menudo mas

formales que los primeros en términos de propiedades estadisticas, veremos que el andlisis
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10. Autocorrelacién 139

de diferentes gréaficos basados en los residuos de un modelo no sélo es 1til en la deteccién
de autocorrelacién, sino también para comprender la racionalidad y limitaciones de los

contrastes estadisticos.

10.2.1. Meétodos graficos.

10.2.1.1.  Grdfico temporal. El grafico temporal de los residuos es una herramien-
ta muy util para detectar la presencia de autocorrelacion. Si los residuos estan incor-
relacionados, entonces se deben distribuir aleatoriamente por encima y por debajo de
su media, que serd cero si el modelo incluye un término constante. En este caso, el
conocimiento de los residuos previos a un instante ¢ no nos ayuda a predecir si el residuo
u; se encuentra por encima o por debajo de la media. Por el contrario, si los residu-
os estan positivamente correlacionados, entonces observaremos en el grafico temporal
rachas de residuos por debajo y por encima de la media, situacién que se ilustra en el
primer grafico de la figura 1. Cuando los residuos estén negativamente correlacionados, el
grafico temporal revelard una alternancia en el signo de los residuos, que es la situacién
mostrada en el segundo grafico de la figura 1.

Autocorrelacién positiva
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Figura 1: Gréafico temporal

10.2.1.2.  Grdficos de dispersion. El gréfico de dispersién de u; frente a 4; 1 puede
utilizarse para comprobar si existe autocorrelaciéon positiva o negativa de primer orden.
La figura 2 muestra los graficos de dispersién correspondientes a los residuos dibujados
en la figura 1. Este grafico de dispersion puede construirse para otros retardos, U;_g.

10.2.1.3. Funcién de autocorrelacion simple muestral. El grafico de dispersion de

Uy frente 4y puede resumirse estimando la ecuacién de regresién simple sin término

constante
(103) ﬂt:gﬁkﬁhk—i—et t:k+1,...,T
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140 10.2. Deteccién de autocorrelacion

Figura 2: Grafico de dispersion

El estimador de minimos cuadrados del pardmetro ¢y es

T PN
gZ; . Zt=k+1“t“t—k
k=T 3
Dtk Ui
que aproximadamente coincide con el coeficiente de correlacion simple muestral en el
retardo k -
D DAy 1
Pr ~ P = T 2
2= U
que toma valores entre -1 y 1.

Estimando la ecuacién de regresién simple (10.3) para diferentes retardos k =
1,2,..., K, obtenemos una serie de coeficientes de correlacién simple pq, po,..., K,
cuya representacion en términos de k£ se denomina funciéon de autocorrelacion simple
(ACF) muestral o correlograma.

Para contrastar la hipotesis nula ¢ = 0 frente a la alternativa de que ¢ # 0
construimos la ratio t R

Pk

Var(or)

que asintéticamente sigue una distribucién N (0, 1), siendo Var((ik) = 1/T. La hip6tesis

t =

se rechaza si
o
Var(ér)
en donde z, 9 es el valor critico tal que Prob(N(0,1) > z,/5) = a/2.

>za2 S |Ok] > 2ago\/ Var(op)
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10. Autocorrelacién 141

Cuando T > 30, se usa la regla |¢y| > 2/v/T. La figura (3) muestra dos correlogra-
mas con las bandas +2/ V'T. Mientras que los coeficientes que se encuentran fuera de las
bandas de significacién se consideran estadisticamente distintos de cero, los que estan
dentro de bandas son estadisticamente iguales a cero. Se utiliza la expresion el correlo-
grama se corta en el retardo k para indicar que las correlaciones se anulan a partir del
retardo k. Vemos que el primer correlograma se corta en el retardo 5; y el segundo, en
el retardo 6.

-0.25 +

-0.5

-0.75

-0.25

-0.75

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
k(1-13)

Figura 3: Funcién de autocorrelacién simple muestral

10.2.1.4. Funcién de autocorrelacion parcial muestral. La ACF muestral resume
los graficos de dispersion de u; frente a 4;_p. Sus coeficientes son aproximadamente
los coeficientes estimados en ecuaciones de regresion simple. Un complemento de es-
ta funcién es la funcién de autocorrelacién parcial (PACF) muestral que se construye
estimando sucesivas ecuaciones de regresion multiple:
Up =P11U—1 + €
Uy =111 + P22lis—2 + €

Up =P31U—1 + P32Ui—2 + P33U—3 + €4

Ut =@p1Ut—1 + -+ + Plp—k + €
La serie de coeficientes ¢11, ¢99,. .., ¢ri se denomina PACF muestral. Esta terminologia
proviene de la interpretacién de los coeficientes de la regresiéon multiple como coeficientes
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142 10.2. Deteccién de autocorrelacion

de regresién parcial. Los coeficientes /T ¢y, también siguen asintéticamente una dis-
tribucién N (0,1). Por tanto, la hipdtesis nula ¢g; = 0 se rechaza frente a la alternativa
G # 0, cuando || > 2/V/T.

Conviene notar que la PACF muestral no sélo nos indica si existe autocorrelacion,
sino también el orden de la misma. Si los residuos siguen un proceso AR(k), entonces la
PACF muestral se corta en el retardo k. En la figura (4), las dos PACF se cortan en el
primer retardo, lo que indica autocorrelacién del tipo AR(1) con pardmetro positivo en
el primer caso y negativo en el segundo.

0.75
0.5 1
0.25 +
£ 0 | 1 .

-0.25 +
-0.5
-0.75 4

-1 - I I I I I I

1 2 3 4 5 6

k (1-6)
15
0.75 +
0.5 1
0.25 +
£ 0 :

-0.25 +
-0.5
-0.75 4

-1 - I I I I I I

1 2 3 4 5 6

k (1-6)

Figura 4: Funciéon de autocorrelaciéon simple

10.2.2. Contrastes formales.

10.2.2.1.  Test de rachas. El problema a contrastar es
H() U ~ 1id
Hy wuy » did
Bajo Hj las perturbaciones se distribuyen idéntica e independiente, mientras que bajo
H1 las perturbaciones no se distribuyen idéntica e independientemente.
Tomando de referencia el primer gréfico temporal de la figura (1), podemos repre-

sentar los residuos que se encuentran por encima de la media con el simbolo + y los que
estan por debajo con el simbolo —

+++++-++-------———————-— +++++—++++—++++++++-
Si definimos una racha como una serie de observaciones con el mismo signo, entonces
tenemos n = 10 rachas, de las cuales n; = 5 son positivas y no = 5 son negativas.
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10. Autocorrelacién 143

El nimero de rachas n es una variable aleatoria asintoticamente normal con media

2nin
uw=FE(n)= 1211
n
y varianza
2 (n—=1(p—2)
pu— V = —-——
o (v) —
La regién critica del test de rachas es
n—p
’ > Za/Q
o

10.2.2.2.  El contraste de Durbin-Watson. Estos autores consideraron un proceso

autorregresivo de primer orden AR(1) para las perturbaciones
Up = Prup—1 + €, € ~ iidN(O,a?)
y formularon el problema de contraste
Hy:p1 =0
Hi:p1 >0

en donde la hipétesis nula de ausencia de correlacién serial se contrasta frente a la alter-
nativa de un lado de correlaciéon positiva. La hipotesis alternativa puede reemplazarse
por Hy : ¢1 < 0, si sospechamos que la autocrelacion de primer orden puede ser negativa.

DEFINICION 86. El estadistico de Durbin-Watson se define como la ratio entre la

suma de los cuadrados de las diferencias sucesivas y la suma de cuadrados de los residuos

T . .
DW — Zt:Q(u; —Au;—l)z
> i1 U

Observacion 59. El estadistico DW puede contemplarse como la ratio entre el cuadra-

do medio las diferencias sucesivas y la varianza de los residuos, también conocida con

la ratio de von Neumann.

PROPOSICION 99. El estadistico DW es aprozimadamente igual a 2(1—p1), en donde

p1 es el coeficiente de autocorrelacion simple muestral en el retado 1.

DEMOSTRACION.
. . T . T . T . -
Zthg(ut - Ut—1)2 . ZtZQ Ut2 + thz U%—l —2 Zt:g UtUt—1
T A - T A
Zt:l Ut2 Zt:l U%

Cuando el nimero de datos T' es grande, entonces las magnitudes

DW =

T T
~2 ~2 ~2
Uy = E Up1 = Uy

De modo que

2 Z?:l a% —2 ZZ—‘ZQ atat—l —9_ 22?:2 atﬂt—l _9

DW ~ T ZT po
t=1Ut t=1 Ut

(1—p1)
|

PROPOSICION 100. El estadistico DW toma valores en el rango de 0 a 4, cumpliéndose
que
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144 10.2. Deteccion de autocorrelacion

lﬁ1:1:>DW:0
lﬁ1:0:>DW:2
lﬁ1:—1:>DW:4

De aqui, el estadistico DW tomara un valor préximo a cero cuando exista autocor-
relaciéon postiva alta, tomara un valor préoximo a cuatro cuando exista autocorrelaciéon
negativa alta, y tomard un valor préximo a dos cuando no exista autocorrelacion.

La distribucién de DW depende de la matriz de regresores X. Diferentes matrices
X conducen a diferentes distribuciones y, por tanto, a diferentes valores criticos para
realizar el contraste. Durbin y Watson encontraron unas cotas dy, y dy, independientes
de la matriz X, que dividen el segmento de 0 a 4 en las siguientes regiones:

1. DW < dj, =, autocorrelacién positiva de primer orden

2. dy < DW < 4 — dy =, incorrelacion

3. DW > 4 — dj, =, autocorrelacién negativa de primer order
Cuando el estadistico DW cae entre las cotas dy, y dy o entre las cotas 4 —dy y 4 —dy,
el contraste no es concluyente.

El estadistico DW es solamente valido cuando

1. la ecuacién de regresion contiene término constante,

2. la ecuacién de regresion no incluye entre las variables explicativas algiin retardo
de la variable dependiente,

3. la autocorrelacion de los errores es del tipo AR(1).

Observacion 60. El estadistico DW pone su atencion en el primer coeficiente de la
PACF, ignorando los restantes coeficientes. De aqui, cuando se rechaza Hy mo podemos
afirmar que el proceso es un AR(1). Ademds, si no se rechaza Hy tampoco podemos

concluir que no existe autocorrelacion.

Observacion 61. La distribucion exacta de DW puede obtenerse mediante integracion

numérica, expresando el estadistico como una ratio de formas cuadrdticas en variables

normales AL MAM
aAad  u u
DW = =
a’'a u’'Mu
en donde A es una matriz tridiagonal
1 -1 0 0 0
-1 2 -1 0 0
-1 2
A 0 0 0
0 0 O 2 -1
0 0 O -1 1

Observacion 62. Wallis extendio el estadistico de DW al proceso uy = ¢paus_4 + €,

que es util para series trimestrales.
10.2.3. El contraste de Breush-Godfrey. En trabajos independientes, estos
autores especificaron un proceso AR(p) o M A(p) para los errores
Up =P1Up—1 + -+ Gplp_p + &
Up =€ + Preg—1 + -+ Pper—p
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10. Autocorrelacién 145

y formularon el problema de contraste
Hy:pr=-=¢,=0
Hy:¢; #0
en donde los procesos AR(p) y M A(p) son alternativas localmente equivalentes bajo la

hipétesis nula de ausencia de autocorrelacién.

Los pasos para realizar el contraste son los siguientes:

1. Estimar la ecuacién de regresién de interés
Y =01+ BoXot + -+ + B Xt +

por minimos cuadrados ordinarios, y obtener los residuos ;.

2. Estimar la ecuacién de regresion auxiliar
Uy = a1 +aoXop + -+ ap Xy + 0181 + - + Opliy—p + €

y obtener el R?.
3. Calcular el estadistico de contraste

x = (T —p)R?

que sigue una distribucién y? con p grados de libertad.
4. La hipétesis Hy se rechaza al nivel de significacion «, si x > ¢, donde ¢ es el

valor critico para el cual Prob(X) > ¢) = a

A diferencia del estadistico de Durbin-Watson, este contraste puede aplicarse cuando

la ecuacion de regresion incluye retardos de la variable dependiente.

10.2.4. Los estadisticos Q de Box-Pierce y Box-Ljung. Estos autores con-
sideraron el problema de decidir si los m primeros coeficientes de la ACF de los errores
de un proceso ARM A(p, q) son conjutamente iguales a cero (portmanteau test). Box y

Pierce demostraron que el estadistico
m
"2 a2
Q= szk ™~ Xm—p—q
k=1

que fue posteriormente modificado por Ljung-Box para mejorar su comportamineto en

muestras pequenas
p

~2
P
k=1

en donde vemos que cada coeficiente [)z estd ponderado por el inverso del nimero de
datos que se usan en su estimacién, de modo que el peso de cada correlaciéon aumenta

con el retardo k.
10.3. Minimos cuadrados generalizados
Supongamos que en el modelo de regresiéon multiple para datos de series temporales
Yi=0+ X+ + 5 X +ur, t=1,...,T
el término de error u; sigue un proceso AR(1)

Up = P1Us—1 + €
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10.3. Minimos cuadrados generalizados

en donde el error ¢; es un proceso de ruido blanco: E(e;) = 0, E(e7) = 02 v E(ere_x) =
0Vk # 0. Sabemos que la funcién de autocovarianzas de un proceso AR(1) es vz = ¢¥vo
con vp = 02/(1 — ¢?), de modo que la matriz de varianzas y covarianzas de u puede

escribirse como

1 TR SR
, 1 . ¢
n__ 0 2 T-3 1 2
E(uu)_l—eqb% 1 P1 L i =00
T—1 T—2 T—3
! ! U |

Si el parametro ¢; fuera conocido, entonces podriamos calcular el estimador de minimos

cuadrados generalizados usando la férmula
A _ —1 _
IBMCG = (X,Q 1X) X/Q 1y

que requiere invertir la matriz €2. Puesto que la inversion de una matriz de orden 7" x T’
puede ser una operacién muy costosa en tiempo de célculo, resulta conveniente disponer
de una férmula que nos permita crear directamente la matriz Q7! sin necesidad de

invertir 2. Podemos comprobar facilmente que

1 - 0 0 0

—¢1 14+¢7 - 0 0

-1 0 —¢1 1+¢2 0 0
0 0 0 1+67 —

0 0 0 ... —¢1 1

que es una matriz tridiagonal cuyos elementos de la diagonal principal son iguales a
1+ ¢? excepto el primero y el tiltimo elemento que son iguales a 1, y cuyos elementos de
la primera subdiagonal por debajo y encima de la diagonal principal son iguales a —¢1;
los restantes elementos son iguales a cero.

Podemos reducir nuevamente el coste computacional usando la descomposicién Q! =

P'P, en donde
Vi-¢2 0 0 ... 0 0

— 1 0 ... 0 0

0 —¢1 1 ... 0 0

P=| o o
0 0 0 ... 1 0

0 0 0 —¢1 1

es una matriz bidiagonal inferior con elementos en la diagonal principal iguales a 1,
excepto el primero que es igual a /1 — ¢%, y elementos en la primera subdiagonal por
debajo de la diagonal principal iguales a —¢;.

Expresando el estimador MCG en términos de P, tenemos

Birce = (X'P'PX) ' X'P'Py
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10. Autocorrelacién 147

en donde
V1-éin VI=¢t  V1-0¢1Xa ... V1-¢7Xp
Py — Ys —'¢1Y1 ¢ PX-— 1 — o1 X22 —.¢>1X21 v Xpo _.QSIXkl
Yr —o1Yr 4 1—¢1 Xop—¢1Xor—1 ... Xy — 01 Xer—1

De aqui, podemos escribir el modelo de regresién transformado Py = PX3 + Pu como

V1= 01Y1 =P1\/1 = ¢7 4 o/ 1 — 3 Xo1 4 + B/ 1 — 91 Xi1 + €1
Yi —¢1Yi1 =611 — ¢1) + Bo(Xoy — d1X2t—1) + - + Be(Xnt — d1Xpt—1) + &
Las variables transformadas ;" = Yi—¢1Yi_1y X}, = Xji—d1.Xji1 (j=1,...,k) pode-

mos calcularlas en cualquier programa econométrico con capacidad para transformar
datos o en una hoja de calculo. La primera observacién, que recibe una transformaciéon
diferente, podriamos ignorarla si tenemos una muestra grande.

El procedimiento descrito tiene dos limitaciones. En primer lugar, no podemos ex-
tenderlo a otras formas de autocorrelacién. Por ejemplo, no tenemos una férmula cerrada
para crear la inversa de un proceso AR(p) general. En segundo lugar, el célculo del es-
timador M CG requiere conocer el pardmetro ¢1. Si disponemos de una estimacién <Z>1,
entonces podemos estimar el estimador MCG como

;éMCG = (X/Q_1X> - X'y
que es el estimador de minimos cuadrados generalizados factibles (MCGF). Las propiedades
estadisticas de B mcoc son desconocidas en muestras finitas son desconocidas, y depen-
den de las propiedades asin:céticas de ¢1 en muestras grandes. Si <;A51 es un estimador

consistente de ¢, entonces B,;0c también es consistente.

10.3.1. El procedimiento iterativo de Cochrane-Orcutt. Cochrane y Or-
cutt propusieron un método simple para estimar iterativamente los parametros 3 de un
modelo de regresion y los pardmetros ¢; de un proceso AR(p), que evita la inversién de
la matriz € y que ilustramos aqui considerando un modelo de regresién con dos variables
explicativas

(10.4) Yi = b1+ BaXo + B3 X3t +
y autocorrelacién de tipo AR(1)
(10.5) U = Grug—1 + €

La idea es transformar el modelo de regresién en un modelo cuyo término de error
sea ruido blanco ¢, = u; — ¢rus—1. Dada la relacion entre Y; y uy, podemos definir
directamente las variables

YVi=Yi—¢1Yi1 vy Xj=Xj—d1Xji1
y especificar la relacién
(10.6) V) =B X1, + B X3y + B3 X5 + e

en donde X7, = (1 — ¢1).
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148 10.4. Prediccién

Observacion 63. Si el proceso AR(1) en términos del operador B, (1 — ¢1B)u; = €,
vemos que multiplicando la ecuacion (10.4) por el polinomio (1 — ¢1B) obtenemos la
ecuacion (10.6)

(I =1 B)ys = B1(1 = p1) + B2(1 — ¢1B) Xop + B3(1 — ¢18) X3¢ + €

Nuestro objetivo es estimar los coeficientes (; (i = 1,2,3) de la ecuacién (10.6) y el
pardmetro ¢; de la ecuacién (10.5). El problema consiste en que para estimar [; (i =
1,2,3) necesitamos una estimacién de ¢, y para estimar ¢; necesitamos estimaciones
de 5; (i = 1,2,3). La solucién a este circulo vicioso propuesta por Cochrane y Orcutt es

el siguiente procedimiento iterativo:

1. Usar una estimacion preliminar de ¢, por ejemplo ¢; = 0, transformar los
datos y estimar por MCO los coeficientes f3; (i = 1,2,3) en la ecuacién (10.6).

2. Usando estas estimaciones, podemos obtener los residuos ; en la ecuacién
(10.4).

3. Los residuos 4; nos permiten encontrar una nueva estimacion de ¢; en (10.5).

4. Los pasos 1, 2 y 3 se repiten sucesivamente hasta alcanzar la convergencia, es
decir, hasta que las estimaciones en dos repeticiones o iteraciones consecutivas

practicamente no cambien.
Los criterios de convergencia usuales son:

1. La estimacién del parametro ¢; en dos iteraciones consecutivas no cambia,
|¢gj) — ¢gj_1)| < 107?, donde j indica la iteracion.

2. La estimacién de cada parametro 3 en dos iteraciones consecutivas no cambia,
89 — Y] < 1070,

3. La estimacién de la suma de cuadrados de los residuos 23:1 42 en dos itera-
ciones consecutivas no cambia, |(Z;‘F:1 u?)) — (Zthl )V < 107°.

4. Se alcanza un numero maximo de repeticiones.

Observacion 64. En general, si el término de error sigue un proceso AR(p), ¢(B)us =
€t, el modelo transformado se obtiene multiplicando el modelo de interés por el polinomio

¢(B).

10.4. Prediccion

Las formulas de la prediccién puntual y por intervalo en presencia de autocorrelacién

también se ven afectadas. En el modelo lineal general

yr = X8 + wy

con errores de tipo ARM A(p,q), la prediccién puntual en el origen n al horizonte h
viene dada por

in(h) = X, 1Brice + tn(h)
en donde, a diferencia de lo que ocurre en el modelo clésico, i, (h) sera distinto de cero.

Ahora el error de prediccién

én(h) = _X;L+h(BMCG = B) + (unth — Un(h))
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10. Autocorrelacién 149

tiene momentos desconocidos. Si suponemos que los pardmetros del proceso ARMA (p,q)

son conocidos, entonces el error de prediccion serd insesgado y tendra varianza

V(én(h) =X, nV(Brca)Xnih + 021+ U7 + -+ ¥p_y)

en donde 1); son los coeficientes de la representacion M A(oco) del proceso ARM A(p, q).

10.5. Resumen

1. El supuesto de ausencia de autocorrelacién en las perturbaciones debe cues-
tionarse cuando trabajamos con datos de series temporales.

2. El proceso AR(1) es la forma de autocorrelacién mas empleada como alternativa
al supuesto de ausencia de autocorrelacion.

3. El anélisis grafico de los residuos de un modelo estimado por minimos cuadrados
es util para detectar la presencia y forma de autocorrelacién en los errores.

4. El estadistico de Durbin-Watson, DW = 2(1 — p1), es el contraste mas pop-
ular para detectar autocorrelacién de primer orden, pero no estda exento de
limitaciones.

5. Algunos de los inconvenientes del contraste Durbin-Watson son subsanados por
el contraste de Breusch-Godfrey, que puede interpretarse con un contraste de
variables omitidas.

6. El procedimiento iterativo de Cochrane-Orcutt es un procedimiento computa-
cionalmente eficiente para estimar modelos de regresién con perturbaciones de
tipo AR, pero no es directamente aplicable cuando las perturbaciones siguen
un esquema M A.

7. La deteccién de la autocorrelacion no sélo es importante en la estimacion y

contraste de hipdtesis, sino también en la prediccién.

Palabras clave

Autocorrelacién

Correlacién serial pura

Correlacién serial impura

Anilisis grafico de residuos

Funcion de autocorrelacion muestral

Test de rachas

Contraste de Durbin-Watson
Procedimiento iterativo
Criterios de convergencia

10.6. Ejercicios

1. Use las tablas de Durbin-Watson para contrastar la hipétesis de autocorrelacién
de primer orden en los dos siguientes casos: (1) DW = 0,6, k =3 y n = 50; (2)
DW =32, k=5y n =280, en donde k incluye el término constante.

2. Describa el procedimiento de Breusch y Godfrey para contrastar la hipdtesis
de que los errores de un modelo ADL(1,1) siguen un proceso AR(2).

3. Describa el procedimiento iterativo de Cochrane-Orcutt en la estimacion del
modelo de regresién simple con autocorrelacién del tipo AR(2).

4. Describa el procedimiento iterativo de Cochrane-Orcutt en la estimacién del
modelo de regresién simple con autocorrelacién del tipo M A(1) (Pista: aproxime

el proceso MA(1) por un proceso AR(p)).
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5. Suponga que el modelo correcto para describir una variable Y; es
Y =51+ B2Yio1 + B3 Xt +
pero por error se especifica el modelo
Y =1 + ao Xy + vy
v =Q10t-1 + &

a) Explique la principal diferencia entre ambos modelos.
b) Proponga un posible contraste para detectar este error de especificacion.
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