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7.1 Introduccion

Las h.e.b son necesarias para que los estimadores sean ELIO, también para
hacer contrastes y predicciones



recordamos las propiedades probabilisticas

e Eneltema 3 vimos que en el MLB; es decir, si se cumplen las h.e.b:

o |os estimadores MCO son ELIO

0 /BAj — N(B;, a;). A partir de este resultado se obtiene el ¢-ratio y el

J
estadistico F', con los que hemos hecho inferencia y estimacién por

intervalos

Por contra, evidentemente, si las h.e.b no se cumpliesen, entonces alguno de
estos resultados podria no cumplirse

En este tema revisitaremos algunas de las h.e.b con el propésito de

Analizar qué causas generan su no cumplimiento

Qué consecuencias se derivan de su no cumplimiento

Coémo detectar si se verifican o no

Si se detecta un incumplimiento, conocer los tratamientos correctores
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Recordando las h.e.b

1) Correcta especificacion: y; = 81 + Bax; + u;
2) Las u; son v.a. no observables.
3)E(u;) =0
4)Var(u;) =0? i=1,...,N (HOMOCEDASTICIDAD: apartado 7.4)
5) Cov(u;,u;) =0 parai # j
6)u; — IV (NORMALIDAD: apartado 7.3)
7) Los regresores son no estocasticos, o sea, los regresores son fijos
8) La matriz de datos de los regresores debe cumplir que:

e 8.1) N = k (Hay que tener al menos tantas observaciones como parametros 3)

e 8.2) Los k regresores deben ser linealmente independientes; es decir, no
pueden existir relaciones lineales exactas entre los regresores. (NO
COLINEALIDAD PERFECTA: apartado 7.2)
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Resumen de los resultados que obtendremos

e Sise cumplen las h.e.b los estimadores MCO son ELIO

e Para que sean ELIO no es necesaria la hipotesis de normalidad, pero si las
perturbaciones se distribuyen normal, entonces los estimadores también y
podemos hacer inferencia

Sin embargo, si alguna de las h.e.b no se cumpliese estos resultados pueden
dejar de ser validos

e [7.2 Colinealidad o multicolinealidad]. Si hubiese una elevada colinealidad
entre los regresores, los estimadores MCO seguirian siendo ELIO, pero su
varianza seria elevada: es decir, serian poco precisos

e [7.3 no normalidad]. Si las perturbaciones no siguiesen una distribucién
Normal, entonces los estimadores contindan siendo ELIO, pero ya no se
distribuiran de forma Normal y, por tanto, tendremos problemas para hacer
contrastes con los estadisticos habituales (¢, F')

* [7.4 heterocedasticidad]. Si las perturbaciones no son homocedasticas, los
estimadores MCO continuan siendo insesgados, pero dejan de ser 6ptimos
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7.2 Multicolinealidad

la colinealidad hace referencia a la existencia de relaciones lineales entre los
regresores de forma que su precision se ve afectada



;Qué es la colinealidad o multicolinealidad?

e Hay colinealidad cuando los regresores ( x ) estan correlacionados

e Uno de los objetivos del MRL es explicar el comportamiento y en funcidon de
una serie variables explicativas. Para ello se han de separar los efectos de cada
uno de los regresores sobre .

e Si las variables explicativas tienden a moverse conjuntamente (es decir estan
correlacionadas), el modelo presentara cierto grado de colinealidad y la
separaciéon de los efectos individuales de cada x sobre y se vera dificultada.
(Ejemplo: la experiencia laboral y la edad como variables explicativas de los
salarios)

colinealidad perfecta y colinealidad (a secas)

e Conviene diferenciar claramente entre colinealidad perfecta y colinealidad (a
secas)
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Colinealidad perfecta

Se trata de un caso tedrico, ya que en la practica no suele producirse este tipo
de colinealidad

Para que se produzca tiene que haber un regresor que sea C.L. exacta de otros
regresores del modelo. Esto supone un incumplimiento de la hipotesis 8.2

Por ejemplo: trampa de las ficticias o el gasto medido en euros y dolares

En este caso no es posible efectuar estimaciones de los parametros, los
estimadores no estan definidos por lo que ni siquiera cabe plantearse las
propiedades de los estimadores

Recuerda que la colinealidad perfecta es una curiosidad tedrica. En la practica
no suele darse y si se diese, no podriamos estimar, lo que nos avisaria de su
existencia
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Colinealidad no perfecta (o sencillamente colinealidad)

En la practica no suelen darse situaciones en las que se presente colinealidad
perfecta; Sin embargo si es habitual que las variables explicativas presenten
cierto grado de colinealidad

Cuanto mas alta sea la correlacién entre los regresores, mas dificil sera
separar sus efectos, haciendo que aumenten las varianzas de los estimadores
MCO, siendo por tanto mayor el riesgo de obtener estimaciones imprecisas

Si la elevada correlacion entre los regresores hace que los resultados de
estimacion sean insatisfactorios, entonces decimos que el modelo sufre de
colinealidad.

La colinealidad es un problema de grado: toda(!!) regresidon sufre de este
problema, por lo que sélo se dice que existe multicolinealidad cuando se cree
que esta afectando seriamente a los resultados de regresion.
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La colinealidad es parte de un problema mas general: la precision de los
estimadores

En el tema 3 vimos que la varianza de los estimadores depende de:

9 o’
o’

5 N Var(z;) (1 - R?)

Cuanto menor sea la varianza, mas precisos son los estimadores y, por tanto,
mas fiables son las estimaciones

Si aumenta el tamafio muestral ( IV ) disminuye la varianza del estimador

e Si aumenta la variabilidad del regresor ( Var(x;) ) disminuye la varianza del
estimador

e Si aumenta la varianza de las perturbaciones ( o2 ) aumenta la varianza del
estimador

 El cuarto factor ( (1 — R?) ) estd relacionado con la colinealidad (de los

regresores)
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;Como afecta la colinealidad a la varianza de los estimadores?

e Si hay una elevada colinealidad entre los regresores, los estimadores MCO
continuan siendo ELIO, pero su varianza es elevada; es decir, son poco
precisos.

0.2

~

B N Var(z;) (1 - R3)

* Si hay una elevada colinealidad entre los regresores, estamos diciendo que x;
esta muy relacionado con otro(s) regresores del modelo; y si eso ocurre ... es
como si los otros regresores pudiesen explicar el comportamiento de X ;

e El cuarto factor (1 — R?) representa la proporcién de la variacion total de x;

que no es explicada por el resto de regresores. Si la colinealidad es elevada,

entonces R? serd elevado, y por tanto (1 — R?) reducido, lo que llevaria a un

aumento de 02

i
* Repetimos, si la colinealidad aumenta, entonces R? aumenta y, por tanto, la

varianza de los estimadores aumenta
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Algunos detalles mas sobre Rjz.

2

2 O-

A

5 NVar(z)) (1 - R)

Si R? = 1 estariamos en el caso de colinealidad perfecta. No podemos obtener

los estimadores MCO; es como si la varianza de estos fuese infinita

Si R? es elevado, la varianza del estimador también. Esto es un problema para

la precision y fiabilidad del estimador

Sin embargo, no existe una valor de R? que nos informe de que la colinealidad

es un problema grave

El problema de la colinealidad ( R? —— 1) es "similar" a tener una muestra

pequefia o poca variabilidad de x; o un fendomeno con mucho ruido ( a?)

Es decir, la colinealidad es uno de los factores que nos pueden llevar a tener
estimadores con insuficiente precision

Una fuerte correlacién entre 2 regresores, generalmente es irrelevante en la
estimacion de los efectos de los otros regresores 13/ 41



¢Como podemos detectar si nuestro modelo tiene problemas de colinealidad?

e Como la colinealidad es un problema esencialmente muestral, asociado a los
datos que tenemos, no se cuenta con un meétodo unico para detectar cuando
esta constituye un problema grave. Lo que tenemos son una reglas generales
(algunas formales y otras informales).

Algunas de ellas son:
e Elevadas correlaciones entre parejas de regresores

e Pequeiios cambios en la muestra generan grandes cambios en las
estimaciones

e Un R? elevado (lo que significa que los regresores explican un elevado
porcentaje de y ), pero pocos regresores significativos individualmente

e FAV (Factor de agrandamiento de la varianza). Gretl lo llama FIV.
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Si tenemos un problema de colinealidad, ;podemos solucionarlo?

Los datos en Economia, generalmente se recogen por recopilacién pasiva; asi que
poco podremos hacer si resulta que tenemos 2 regresores muy colineales en la
muestra. Algunas posibles "soluciones"

* Mejora del disefio muestral: tratar de obtener una muestra con menos
colinealidad. En el ejemplo de la determinacion del salario, se puede seleccionar
un subconjunto de individuos para los que la correlacion entre la edad y la
experiencia laboral no esté tan correlacionada.

e Eliminacion de variables: Si las dos variables estan muy correlacionadas, es
porque las dos aportan, esencialmente, la misma informacién. Pero ...

e Combinar variables: si son similares conceptualmente, por ejemplo educacion
del padre y de la madre, o gastos en publicidad.

e Utilizacion de informacion extramuestral: Por ejemplo, imponer
restricciones sobre los parametros basandose en informacién extramuestral

e Transformar las variables: ratios, tasas de crecimiento, primeras diferencias,
desviaciones respecto tendencia. La transformacién ha de tener sentido

15741



¢Realmente podemos aliviar el problema de la colinealidad?

* Ya hemos visto que solucionar o aliviar la colinealidad es complicado y no
siempre es posible

e Otra forma de intentar aliviar el problema de la colinealidad es intentar que los
otros 3 factores que afectan a la precision de los estimadores contribuyan a
reducir la varianza

2
9 o

~

i N Var(z;) (1 - R;)
1. Recoger mas datos (1 IV ). Evidentemente esto no siempre es posible

2. Aumentar la variabilidad del regresor que queremos estimar su efecto,
T Var(z))

3. Reducir 2. ¢Es esto posible?
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Para finalizar con la colinealidad 3 reflexiones

* Quizas, a veces, la colinealidad la puede provocar el propio investigador al
pedirle demasiado a los datos

e A los investigadores nos gustaria entender todos los fendmenos y estimar de
forma precisa los efectos de todos los regresores, pero esto no siempre es
posible

* Finalmente, cabe preguntarse si la colinealidad es realmente un problema. Si el
objetivo de la investigacién es la estimacion de los efectos parciales de los
regresores, la respuesta es si; pero si el objetivo fuese, por ejemplo, la
prediccidn, entonces no necesariamente.
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Una pregunta de examen

Exemple(Examen 4/7 /2006): Una multinacional desitja analitzar els factors que determinen els salaris dels

seus treballadors i per a aix0 es disposa d'una mostra per la qual es coneix:

SALARI: salari brut anual del treballador en milers d'euros.

EXPLAB: experiéncia laboral del treballador en anys.

SEXE: Variable ficticia que pren valor 1 si el treballador és home i 0 en cas contrari.
TAMSUC: grandaria de la sucursal mesurat pel nombre de treballadors.

Cuadro 2
Regresores : 1, TAMSUC ,EXPLAB ,EDAD ,SEX0

Muestra — 1 - 150 N2 Observaciones : 150
|_Regresores Coeficiente Desv. Tipica Estadis. t Prob>|t]
1 11.483656 B.916949 12.52 D.bobod
TAMSUC 0.801402 0.001716 | 467.03 0.0000
EXPLAB -1.658855 3.813179 -0.4%4 D.6642
EDAD 2.937429 3.7735%77 f.78 D.4376
SEXD 1.364399 B.184895 7.38 0.0000
Media Var. Dependiente: 462.7805 Des. Tip. Var. Depen.: 45.9906
Error Tipico Regresidn: 1.1257 Suma Cuadrados Resid.: 183.7580
R Cuadrado H 0.9994% R Cuadrado Bnrregiﬁn : 0.9994
Logaritmo de Verosim. : -228.0646 Criterio AIC : 3.1075%
Estadistico F( &, 14): 62134.389 Prob > F : 0.0000
Estadis. Durbin-Watson: 1.9727 Est. Autocorrelacidn : 0.0136

Cuadro1
Coeficientes de correlacidn
EDRD EXAPLAB 0.999
SEXD 6.871
TAMIUC a.840
SALARID 0.346
EaPLAB SEXD B.8/1
TAMSUC B.B40
SALARIOD .36
SEXD TAMSUC -p.00
SALARIO 8.833
TAHKSUC SALARIOD 68.950

e)Detecta algun

problema en l'estimacié
Raone la seua resposta.

del model? Com ho solucionaria?
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7.3 Normalidad

La construccion de intervalos de confianza y la realizacion de contrastes de
hipoétesis se han desarrollado partiendo de que los estimadores siguen una
distribucién normal



¢Qué ocurre si la perturbacion no sigue una distribuciéon Normal?

Los estimadores MCO continuan siendo ELIO, pero no se distribuiran de forma
Normal; por lo tanto tendremos problemas para hacer contrastes con los
estadisticos habituales

No sabremos la distribucion tedrica del t-ratio, ni del estadistico F'

¢Como podemos contrastar si las u se distribuyen Normal?

Piensa que las perturbaciones no son observables

Para contrastar alguna propiedad de w utilizaremos los residuos (% ), que si son
observables una vez se ha estimado el modelo
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Contraste de Normalidad

* Para chequear si u es Normal, contrastaremos si « siguen una Normal

e Para la hipétesis de normalidad existen multitud de contrates (Kolmogorov-
Smirnov, Shapiro-Wilks, Jarque-Bera, ...)

e Utilizaremos el contraste de Jarque-Bera (JB)

e El contraste de Jarque-Bera se basa en que en cualquier distribucion normal, el
coeficiente de asimetria (S) es cero y el coeficiente de kurtosis (K) es 3.

e La hipdtesis nula del contraste de IB es Hy: S=0 y K = 3; es decir la
hipétesis nula es Normalidad.

* La alternativa es no-normalidad: H; : S #0 6 K # 3

(K—3)* )

e Elestadistico de B es: (52 + ~—

Se distribuye asintéticamente como una X2 con 2 grados de libertad

Si la muestra es suficientemente grande, el supuesto de normalidad de la
perturbacion no es necesario y se puede realizar inferencia aproximada
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Contraste de Normalidad (ejemplo)

3,50.05
Estadistico para el de normaliaaa: T Iy e—

< Chi-cuadrade(2) - 678,880 (0,0000] N(-9,6966e-12 15468)
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Contraste de la hipotesis nula de distribucidén normal:
Chi-cuadrado(2) = 676,580 con valor p ©,00000

Densidad

e El valor del estadistico de contraste es 676,58, que es mayor que 5,99 (el valor
critico de una x% con dos grados de libertad al 5%). Por tanto rechazamos la
hipotesis nula de normalidad de las perturbaciones

e El valor de probabilidad del contraste es 0,0000, es menor que 0.05, por lo tanto,
rechazamos la hipétesis nula al 5%

e Como la muestra es de 1695 hogares, el incumplimiento de este supuesto no

tiene consecuencias graves. Podemos hacer inferencia (aproximada) 22/ 41



7.4 Heterocedasticidad

Si tenemos heterocedasticidad, los estimadores MCO dejan de ser 6ptimos; es
(o [Tof | A



Si las perturbaciones no son homocedasticas, Los estimadores MCO continian
siendo insesgados, pero ya no seran 6ptimos

¢Recordais que significa homocedasticidad? Si, claro!!!!

& Var(u;)) =0 i=1,...,N (HOMOCEDASTICIDAD)

* Si hay homocedasticidad, la variabilidad de las u es la misma para todos los
individuos

o En este caso hay que estimar k + 1 parametros: k coeficientes 8 mas la
varianza de las perturbaciones, o2

 Si tenemos heterocedasticidad: Var(u;) = 03, la volatilidad sera diferente
para cada observacion.

o En este caso habria que estimar k + N pardmetros. Obviamente esto es
imposible dado que tenemos una muestra con NN observaciones:
tendriamos que suponer/imponer un esquema o patron para la
heterocedasticidad 24/ 41



Heterocedasticidad: causas

Errores de especificacion: la especificacion errénea de un modelo tanto por
omision de variables como por errores en la forma funcional puede generar
problemas de heterocedasticidad

Datos de corte transversal: es muy frecuente que en datos de corte
transversal haya heterocedasticidad. Menos frecuente, pero también puede
ocurrir en datos de serie temporal.

Si el modelo incorpora variables como la renta, riqueza, tamafo ... es bastante
probable que haya heterocedasticidad. Estas variables generalmente implican
que las restricciones a las que hacen frente los agentes econdmico no son
uniformes.

Podemos pensar que la causa ultima de que exista heterocedasticidad es
"simplemente" que los individuos son heterogeneos y es imposible recoger
en el modelo todos los aspectos o variables que afectan a su comportamiento y
decisiones
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Heterocedasticidad: ejemplos

En el ejemplo del examen, habria heterocedasticidad si los estudiantes llegasen
al examen con diferentes niveles de nerviosismo o si el examen lo corrigiesen
dos profesores con mecanismos de correccién no homogéneos.

En las decisiones de I+D+i, seguro que las empresas pequefias tienen menos
posibilidades de invertir, asi que su nivel esperado de inversidon sera menor,
pero seguramente también su volatilidad: las empresas grandes tienen mas
margen de accion pueden implementar un importante plan de inversion o no
invertir.

Demanda de bienes de "lujo", cabe esperar que conforme aumente la renta del
consumidor, aumente el consumo, pero seguramente también la volatilidad.

La heterocedasticidad es mas probable que aparezca en datos de corte
transversal: variables como la renta o el tamafno estan muchas veces asociadas
a heterocedasticidad.

La heterocedasticidad también puede aparecer en datos de serie temporal; por
ejemplo suele ser muy frecuente en series financieras
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Heterocedasticidad: un ejemplo visual

2
Var(u;) = of«___
y ®  x
1 o
x x
= x *® x
x % x
* x
S x = =
x
X x x x
» » x
®
x x N X X ®
® ':: = o - xu "
- x »
= o » x »

FIGURA 6.1. Diagrama de dispersion
correspondiente a un modelo con
perturbaciones homoscedisticas.

Grafica de Ezequiel Uriel

FIGURA 6.2. Diagrama de dispersion
correspondiente a un modelo con
perturbaciones heteroscedasticas.
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Heterocedasticidad: consecuencias

Los estimadores MCO ya no son lo mejores, no son éptimos: hay un método
mejor MCG

La estimacién de las varianzas de los estimadores obtenida aplicando la
formula usual no es valida cuando existe heterocedasticidad

o Por lo tanto, los estadisticos t y F' basados en dicha estimacién de la matriz
de covarianzas daran lugar a inferencias erroneas.

Heterocedasticidad: ;qué hacer?

La solucién tedrica esta clara: estimar por MCG (Minimo Cuadrados
Generalizados)

Pero ... no siempre es factible

Si se decide sequir estimando por MCO, aun sabiendo que no es lo 6ptimo, al
menos habra que calcular las varianzas de los estimadores de forma correcta,
habra que correqir las varianzas para hacerlas robustas a la heterocedasticidad
(varianzas HC)
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Heterocedasticidad: deteccion

e Como primera aproximacién podemos visualizar los residuos MCO frente a ¢ o
frente al regresor que creemos es causante del problema.

Residuos de la regresion (= MARKTVAL observada - estimadal
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Heterocedasticidad: test de White

La hipotesis nula es H, : 03 = ¢? es decir, homocedasticidad

La hipdtesis alternativaes Hj : af = f(x's) es decir, heterocedasticidad

El estadistico de Whitees W = N x R?w;,;

El estadistico de White se distribuye asintéticamente como una X2 con m
grados de libertas. Siendo m el numero de regresores de la regresion auxiliar
(excluyendo el término independiente)
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Supongamos que se ha estimado un modelo y se quiere contrastar si hay
heterocedasticidad.

Por ejemplo, este modelo: y; = B1 + Baxa; + B3x3; + u;
Para implementar el test de White tenemos que:
1) Estimar el modelo por MCO y obtener los residuos

2) Se ha de efectuar una regresién auxiliar, en la que el regresando sean lo residuos
MCO del modelo original al cuadrado, y los regresores sean: los regresores del
modelo original, los cuadrados de estos y, opcionalmente, sus productos cruzados
(eliminado redundancias). En nuestro ejemplo la regresion auxiliar seria:

W = o+ Yamy + Y3T3 + Va2 4+ Y522 4+ YeTazs + U;

3) Se obtiene el coeficiente de determinacién de la ecuacién auxiliar R2,, para
después calcular el valor del estadistico de White W = N * R2,,,

4) Se efectua el contraste
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Contraste de White: ejemplo

1. Se aplican MCO al modelo:
log(Precio) = 1 + B, Superficie + f3Habitaciones + u
Y se obtiene el modelo estimado:
log(m'ioi) = 11,49 + 0,011Superficie; — 0,024Habitaciones;
2. Se estima la regresion auxiliar:
if = a + y,Superficief + y;Habitaciones; + &,Superficie;
+d63Habitaciones; + A, Superficie;Habitaciones; + e;
N=322 Rz, =0,0567
3. El estadistico de White W = NRZ,,, = 322 - 0,0567 = 18,26.

4) Los grados de libertad m son 5; por lo tanto hay que comparar el valor del
estadistico con las tablas de una X%- El valor de tablas, para a = 0.05 es 11.07; por

lo tanto, se rechaza la hipétesis nula de homocedasticidad

Por lo tanto...
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Contraste de White en Gretl

MCO, usando las observaciones 1-322
Variable dependiente: 1 Precio

Coeficiente Desv. Tipica Estadistico t Valor p

const 11,4891 9,108406 106,90 1,05e-250 ***
Superficie 9,0112037 9,00114948 9,747 8,09e-20 kkx
Habitaciones -0,0236781 9,0262914 -0,9006 09,3685

Contraste de heterocedasticidad de White
MCO, usando las observaciones 1-322
Variable dependiente: uhat”2

Coeficiente Desv. Tipica Estadistico t Valor p

const 0,305262 9,170462 1,791 90,0743
Superficie 9,0109924 9,00258070 4,259 2,71e-05
Habitaciones -9,218235 9,0749136 -2,913 09,0038
sq_Superficie 2,31493e-05 1,92512e-05 1,202 09,2301
X2_X3 -9,00226837 ©,000811789 -2,794 09,0055
sq_Habitaciones ©,0333616 9,0102386 3,258 90,0012

R-cuadrado = ©,0856725

Estadistico de contraste: TR*2 = 18,265607,
con valor p = P(Chi-cuadrado(5) > 18,265607) = 0,0802631

*
B

** ok

* &k

* &k
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Y si tenemos heterocedasticidad ;Qué hacemos?

e Los estimadores MCO ya no son optimos, hay un método mejor, MCG; asi que
la solucidn teorica esta clara: estimar por MCG, pero ... no siempre es factible

e Sitenemos heterocedasticidad pero continuamos estimando por MCO:

o |os coeficientes estimados son "validos" (al menos los estimadores son
insesgados), pero ...

o |la estimacion de las desviaciones tipicas no estan correctamente
calculados. La estimacion de las varianzas de los estimadores obtenida
aplicando la formula usual no es vdlida; por lo tanto, los estadisticos t y F’
basados en dicha estimacién de la matriz de covarianzas daran lugar a
inferencias erréneas.

e Es decir, si se decide sequir estimando por MCO, aun sabiendo que no es lo
optimo, al menos habra que calcular las varianzas de los estimadores de forma
correcta, habra que corregir las varianzas para hacerlas robustas bajo
heterocedasticidad

* Al corregir las desviaciones tipicas la inferencia vuelve a ser valida
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Varianzas robustas en Gretl

=] MCO
const
EXPLAB $
SALARI
P,
b

Desviaciones tipicas robustas

gretl: especificar modelo

gretl: modelo 1

valor p

1,54e-27
5,73e-09
8,0691

18917,20
9912, 468
@,175594
8,49e-09
4251,172

Archivo Editar Contrastes Guardar Graficos Analisis LaTex
variable del Modelo 1: MCO, usando las observaciones 1-2080
SALARI Variable dependiente: SALARI
| | Desviaciones tipicas robustas ante heterocedasticidad, variante HC1
Seleccion
Regre coeficiente Desv. tipica Estadistico t
Const |  tmm et T s s s s s T s s s s s s s s s s s s — - - - - --—------------
ExpLAB O copst 21992,1 1724,98 12,75
GENERE EXPLAB 443,037 72,7167 6,093
GENERE 2647,18 1448, 50 1,828
Media de la vble. dep. 31510,89 D.T. de la vble. dep.
Suma de cuad. residuos 1,94e+18 D.T. de la regresion
R-cuadrado 8,183879 R-cuadrado corregido
HC1 F(2, 197) 20,45329 Valor p (de F)
Log-verosimilitud -2122,586 Criterio de Akaike
Criterio de Schwarz 4261,067 Crit. de Hannman-Quinn

—

4255,176
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-
#
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7.5 Autocorrelacion

No lo vemos a ver en detalle, pero ... si tenemos una situacion de
autocorrelacion ...



Autocorrelacion en las perturbaciones

No confundir con la colinealidad (o "correlacién" entre los regresores)
Hipdtesis 52 (NO autocorrelacién): Cov(u;, uj) =0 parai# j
Habra autocorrelacién en las perturbaciones si: Cov(u;, u;) 7 0

La autocorrelacion es una situacion/problema diferente al de la
heterocedasticidad, pero sus consecuencias y posibles soluciones son, en
cierta forma, similares a los de la heterocedasticidad.

Los contrastes estadisticos mas habituales para detectar autocorrelacion
son: Durbin-Watson, Wallis, h-Durbin, Breusch-Godfrey, Box-Pierce-Ljung, ...
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Autocorrelacion: un ejemplo visual

e Si tenemos una situacion de autocorrelacion en las perturbaciones:

Cov(u;,u;) # 0

4 4
N N
0 - /\V.1 ,’-f/\r dompe 8
v "
FIGURA 6.4. Grafico de perturbaciones FIGURA 6.5. Grafica de perturbaciones
autocorrelacionadas positivamente. autocorrelacionadas negativamente.

Grafica de Ezequiel Uriel
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Autocorrelacion: causas

* Errores de especificacion: la especificacion errénea de un modelo, tanto por
omision de variables como por errores en la forma funcional, puede generar
problemas de autocorrelacién

e Datos temporales: los fendmenos econdmicos suelen tener inercias o
comportamientos ciclicos. Este comportamiento ciclico puede producir
autocorrelacidén en las perturbaciones; de forma que, en las regresiones con
datos de series temporales es muy probable que los valores de la
perturbaciones dependan de los valores previos.

* Transformacidn de datos: es posible que al incluir en una regresion variables
en diferencias o en tasas aparezcan problemas de autocorrelacion.
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Autocorrelacion: consecuencias

Si las perturbaciones presentan autocorrelacién, al igual que en el caso de la
heterocedasticidad, los estimadores MCO continuan siendo insesgados,
pero ya no seran optimos

Los estimadores MCO no son optimos: hay un método mejor MCG

La estimacién de las varianzas de los estimadores obtenida aplicando la
formula usual no es valida cuando existe autocorrelacion

Por lo tanto, los estadisticos t y F' basados en dicha estimacién de la matriz de
covarianzas daran lugar a inferencias erréneas
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Autocorrelacidén: ;qué hacer?

Las soluciones son muy similares a cuando tenemos un problema de
heterocedasticidad

La solucién tedrica estd clara: estimar por MCG (Minimo Cuadrados
Generalizados)

Pero ... no siempre es posible

Si se decide sequir estimando por MCO, aun sabiendo que no es lo éptimo, al
menos habrad que ajustar el estimador de la matriz de varianzas y covarianzas
de los estimadores de forma correcta, corrigiéndola para que sea consistente a
la presencia de heterocedasticidad y autocorrelacion, usando estimadores HAC:
Heteroskedasticity and autocorrelation consistent.
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