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Autocorrelacion serial igual a cero. Precision para la estimacion

Paula Fernandez, Guillermo Vallgjo y Javier Herrero
Universidad de Oviedo

La precision de nueve procedimientos para el calculo de la autocorrelacién ha sido evaluada en un di-
sefio de Grupos x Ocasiones. Utilizamos sei's estucturas de matrices de dispersion (Z) con ausencia de
autocorrelacion serial: Simetria Combinada, Huynh-Feldt, No Estructurada (e= .56 y €= .75) y de Co-
eficientes Aleatorios (= .56 y €= .75). Los resultados indican que el procedimiento de Hearne, Clark
y Hatch (1983) realiza una estimacion ajustada independientemente del tamafio de la muestra 'y del
nimero de puntos de serie salvo cuando la matriz subyacente es de Simetria Combinada o Huynh-
Feldt. El resto de los estimadores dependen de qy de X y sblo los procedimientos de Jones (1985) y
de Pantulay Pollock (1985) dependen significativamente del tamafio de la muestra. Los procedimien-
tos de Wilson, Hebel y Sherwin (1981), Gill (1992) y Pantulay Pollock (1985), en este orden, son los
més afectados por el maridaje ausencia de autocorrel acion-ausencia de esfericidad.

Serial autocor relation equal to zero. Precision for the estimation. The precision of nine procedures for
the calculation of the autocorrelation was evaluated in a Groups x Occasions design. Whe have used
six different structures of dispersion matrices (%) that have absence of serial autocorrelation. These
were: Compound Symmetric, Huynh-Feldt, Unstructured (= .56 y €= .75) and of Random Coefficients
(e= .56 y €= .75). The results show that the Hearne, Clark & Hatch (1983) procedure reaches a right
estimation independently of the sample size and of the number of series points (g) except when X is of
Compound Symmetric or Huynh-Feldt. The rest of the procedures depend on g and on %, and only the
Jones (1985) and Pantula & Pollock (1985) procedures depend significantly on sample size. The pro-
cedures of Wilson, Hebel & Sherwin (1981), Gill (1992) and Pantula & Pollock (1985), in this order,

are the most affected by the marriage absence of autocorrel ation-absence of sphericity.

Unade las egructuras que con mésfrecuencia adoptan los di se-
flosde medi das repetidases aguellaque conti ene un tnicofactor A
entre-qujetos (grupos) que representa una variable, bien de trata-
miento bien de clasficacion, con j=1,...,p niveles que contienen p
muestras aleatorias de n, unidades experimentales. Cada unade es-
tas unidades experimental es es observada en un reducido nimeo
deocasones k=1,...q (factor B intra-sujeto) resultantesde una elec-
cion d gemédtica de interval os de tiempo fijosy equidigantes. Este
procedimiento de recogida de datos que denominamas di sefio de
Gruposx Ocasones (Fernandez, Vallgjo y Escudero, 2002) es sus-
ceptible de manifestar el eecto secuendal de dependencia serial .
Por este mativo, y en funciéndelaedrategiaanalitica que se utili-
ce paraponer a prueba | s hipdted s etadigticas es posible quela
validez de conclusion esadisti caresulte comprometida.

Asumiendo la existenciade normalidad y homogenei dad de las
matri ces de dispers on, | as hi pdtes s correspondi entes a los efectos
de ede disefio se pueden contraga utilizando una aproxi macion
multivariaday/o univariada. El modelo multi variado dela varianza
(AMVAR) no impone ninguna egructura a la matriz de vari anza-
covaranza (2), excepto que seadefinida podtiva. Por este motivo,
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todos| os parémetrosde lamatriz deben ser estimados (conqg medi-
das repeti das on q(a+1)/2), Snembargo, si hay méas medi das repe-
tidas que grados de libertad residual es la matriz serasingular y €l
AMVAR no podra ser calaulado. Labondad del modd o mixto uni-
variado delavarianzadescansaen la edructurade lamatriz < que,
en su forma menoes restrictiva, requiee la condici 6n de esfericided
multimuegtral. Si esta asunci én no se cumpl e, podenos tilizar al -
gunade las egrategias que exi den paa calcul ar la desviacion dela
matriz de covaianza muestral del patrén requerido y proceder en
consecuencia. Sin embargo, ningunade ellasasume que lacorrd a
cion entrelas observaci ones en digintos puntos del tiempo es una
funcién de la diganciatemporal entre ellos. Como la autocorrd a-
cion srial (p) entrelas puntuaci ones es condicion sufici ente para
quelamatrizX nose acomode al patron de esferici dad requerido al -
gunos autores (Anderson, 1971; Andersen, Jensen y Schou, 1981;
Azzalini, 1984; Hearne, Clark y Hatch, 1983; Pantulay Pollock,
1985; Schmitz, 1990; Jones, 1985) han propuesto modelos univa
riadosdelavarianza que tienen en cuenta la dependenci a serial . No
obgtante, la bondad de egas Utimas estrategias esa determinada
por la egimacion previa y fiabl e de la autocorrel ad on.
Recientemente, Ferndndez et al., (2002) han evaluado compara-
tivamente medi ante simul &ci 6n Monte Carlo la precision de nueve
edi madoresdiferentes del parametro autorregres vo de primer orden
en disefios de medidas repetidas Sus resul tados pusieron derelieve
que los proaedimientos que mejor estiman el vdor del paametro,
tanto para procesos con autorregresén positi va como negativa, son:
Pucn (Heaned a., 1983), p,(Jones, 1985), pe (Pantulay Pallock,
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1985) y pwhs(Wilson, Hebel y Sherwin, 1981). En concreo, | ospro-
cadimi entos pycy Y Puns €stiman correctamente el valor del pard
metro autoregresivo conindegpendenciadel valor que toman g, nyy
p. Bl procedmiento p también esima correcamente el vdor del
pardmero con independencia de p, pero mej orasend blemente con-
formeq y n; incrementan. Por su parte, €l estimador p; depende tan-
to de p (mejor estimaci dn cuanto menor s el val or delaautocorre-
lacion pl), como de n; y de g, que § éstos incrementan, mejora
notabl emente la etimacion para valores elevados del parametro.
Cuando la matriz de desviaci n es no edaci onaria decreciente nin-
gun procedimiento resulta afectado. Si es no edaci onaria creciente
Sl oresultan afectados pop, PwisY P (Gill, 1992), aunque de modo
sgnificativo sdoel primeo. Estosautores cond uyeon que cuando
la matriz subyacente ti ene estructuras AR(1) o ARH(1), por lo ge-
neral, | os procedimiento cuya estimacion es robusta o cercana ala
robusez y experimentan alguna variacion en funcion de la intens -
dad de |p|, realizan mejor estimacion cuanto més peguenaes éstay
mayor es . SAl o cuando son pocos los niveles dela variabl eintray
| es elevada, el tamafio de lamuestraes un factor determinante.
¢Cdmo se comportan esos estimadores cuando no exige de-
pendenci a serial ? ¢Estiman que la autocorrelacion es cero —o sblo
e aproximan- cuando no existe autocorrelaci on serial de primer
orden? L aausenciade autocorrelacion puede esar o no acompafia-
da de esfericidad, ¢Ja estimacion se modifica en funcion delades-
viacion de esaasund 6n? El comportamiento delos procedimien-
toscuya esti macién eramas ajusada cuanto menor aa €l valor del
parémetro, ¢;esmej or ahora? Todas e as cuesti onesno fueron abor-
dadaspor Ferndndez et a., (2002) y ain permanecen abi ertas.

Método
Breve definicion de los estimadores
Estimadores maximo verosimiles:

— Pucn: Hearne y otros, (1983), basandose en el trabajo de
Koopmans (1942) derivaron la siguiente expresion para el
célculo MLE de p.

(I-Va)A 8- (1-2/0)A1p>{ (1+1/g)A,+Ay/a} p+A,= 0 (1)
p eslaraiz real mascercanaaA /(A,+A;) queresultadere-
solver (1). Siendo A; A, y Az

A= .zp(nj I'nj ‘DE § yijkyi(k_l)j
= i=1k=2
b . nj q-1 2
A=3iIni=1)3 > Vik
= i=1k=2
A= él( /D30y Vi

— p;: Jones (1985) propone para la estimacion MLE € va
lor de p (-0.99<p< 0.99) que minimizala expresion L(p)=
-2 In (verosimilitud). La formula para L(p) depende del ta-
mafio relativo entre las sumas de cuadrados del error entre
sujetos (SCp) e intra sujetos (SC,) calculados corrigiendo
valor de la autocorrelacion como sigue:

S (g-1) SCe = SC,, entonces L(p)=N[(g-1)In (SC,/N(a-
1))Hn(SC:/N)-In(1-p2)]

S (g-1) SC: < SC,, entonces L(p)=N[gln ((SCg+SC,)/NQ)-
In(1-p?)]

Estimadores de momentos:

— pass Desarrollado por Bartlett (1956) y expuesto por An-

dersen y otros (1981).
p=<+8-2
q qOl
- 1 N
c :N—gch (i)

C (I) - = zyljkyljk +h
@)

— Pagp: Azzdlini y Browman (1990) realizan una extension
del estimador que Danidls (1956) propuso paran>1.
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— Pag: Azzdini y Browman (1990) proveen una correccion
para la estimacién anterior

[pABD+C 0
p= AR~ 1
O 1-C O (4)

donde C= (g-1)*
— ppp: Pantulay Pollock (1985)

_4Na-2
(Ng-2N) lglkzlyij(yi,kﬂ_yi,kﬂ)

b\: _1Ng-2
(Ng-2N) > zyij(yik_yi,kﬂ)
i=1k=1 (5)
— prg: Gill (1992)
N -1

A Z zyikyi(k+1)

p N q—ly2
i lk 1 (6)

Para estimar p los procedimientos pycy, P Y Ppe Utilizan €
error entre sUjetos 'y, Pass Paep: Pas Y P € error intra sujetos,
indicado por yj indistintamente.

— Pwns: Wilson, Hebel y Sherwin, (1981) desarrollan una es-

timacion parael célculo de laautocorrelacion de orden uno
que denominan suboptima, donde,

> _ 1 ¢t
Sle q_lélglk
2 1 92,
Sk = 75 2.5
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son respectivamente, el promedio de todas las posibles varianzas
gue pueden ser calculadas desde dos observaciones adyacentes, y
el promedio de todas las posibles varianzas que pueden ser calcu-
ladas desde tres observaciones contiguas espaciadas dos unidades
de tiempo dentro de un individuo. El promedio parael conjunto de
individuoses S2%,; |y S?%; . Entonces:

p=3(S%, /S, -1 @

— Parp: Azzdini y Frigo (1991) ofrecen también una exten-
sion del procedimiento de Daniels (1956) paran>1 utilizan-
do las puntuaciones directas (x; ) en lugar de los residuales

Vi)
2d, -b

F; =
d, +dy,—b 6))

donde,

NQq-r+l
s =3 3 XijXijkers
i=1 k=s

_ Ij]—r+l q-r+l O
d, —Dké Kiseen kZankD

b={2(q -1} "(d, +d, ) x(x ¥ " x(d; +d,)

siendo X lamatriz de identidad de orden N

Con laintencion de examinar |o expresado anteriormente en la
introduccién, realizamos un estudio Monte Carlo con datos gene-
rados desde distribuciones normales multivariadas. Cuatro varia-
bles fueron manipuladas: (a) tamafios de las muestras (iy), (b) ocar
siones de medida (g), (c) estructura de la matriz de covarianza de
lapoblacion (2), y (d) grado de heterogeneidad entre las matrices
de covarianza (GHE). Los resultados se refieren a un disefio ba
lanceado de Grupos x Ocasiones y se exponen articulados de
acuerdo a la ausencia de autocorrelacion seria (NR) para las [q,
n(N), GHE, NR]=[4x3x4x6]=288 condiciones experimentales
que resultan de manipular las variables indicadas entre corchetes.
A saber, g=4, 6, 8y 12 niveles del factor intra-sujeto (ocasiones de
medida); n; = 5, 10 y 16 son los tamafios de los vectores de obser-
vaciones en cada uno de los 3 grupos, por |o tanto, los tamafios de
muestra totales (N) son 15, 30 y 48 respectivamente.

Seis son las estructuras de matrices de dispersion con ausencia
de autocorrelacion serial que hemos utilizado, a saber: Simetria
Combinada (SC) , Huynh-Feldt (HF), Coeficientes Aleatorios
(CA) (e=.56y €=.75) y No estructurada (NE) (€= .56y &= .75). La
matriz de SC disfruta de varianzas y covarianzas constantes. En
concreto ha sido construida desde la expresion Eqq=A + A +1 |
donde A es unamatriz (gxq) con todos sus elementos iguales, | es
lamatriz identidad y A es una constante arbitraria, que en un caso
particular depende de la relacion entre los tratamientos, la escala
de medida, asi como delasvarianzasy covarianzas. En nuestro ca-
so A=10. Lamatriz HF es més general que lamatriz SC. Satisface
lapropiedad 02 + 0% . . 20 4 = 2\. Tiene un disefio generado
de la misma forma que SC salvo que A, es ahora una matriz de
columnas iguales donde cada uno de los elementos son ordinal-
mente diferentes. La matriz NE es una matriz simétrica donde las
varianzas como las covarianzas varian sin ninguna estructura de-
finida. CA fué construida desde la expresion E=Z @ Z' + 02 |

(Jennrich y Schluchter, 1986) donde Z es una matriz conocida gxr
siendo unos la primera columna. ® es una matriz de dispersion rxr
que en nuestro caso fue no estructurada (Laird y Ware, 1982).

La estructura de la matriz de SC es homogénea porque las va-
rianzas y covarianzas son constantes. Por otra parte, las matrices
HF, CA y NE exhiben heterogeneidad intrasujeto (Litlell, Milli-
ken, Stroup y Wolfinger, 1996; Wolfinger, 1996) y por tanto las
varianzas varian para cada observacion (g) aunque no deigual for-
ma. En la matriz HF las varianzas y covarianzas crecen propor-
cionalmente, mientras que en las matrices CA y NE las varianzas
y covarianzas varian sin ninguna estructura definida.

Todas estas matrices manifiestan ausencia de autocorrelacion
serial, pero en modo diferente. En la matriz SC la correlacion es
constante, es decir, las variables aleatorias del modelo estan igual-
mente correlacionadas para todos los pares de observaciones de
cada sujeto. Lamatriz HF tiene una estructura especia de correla-
cién. La correlacion entre dos puntos igual mente distantes es mo-
deradamente creciente (disminuyendo en intensidad) amedida que
el par esta mas lgjos en la serie. Por otra parte, la correlacion en-
tre dos ocasiones de observacion se incrementa proporcional men-
te conforme éstas se algjan en € tiempo. En ambas, SCy HF, se
satisface la asuncion de esfericidad y por lo tanto e= 1. En las ma-
trices CA y NE la correlacion entre las diferentes medidas (q) es
arbitraria y por este motivo carecen de esfericidad. En la cons-
truccion de estas Ultimas utilizamos € algoritmo desarrollado por
Cornell, Young y Bratcher (1991) para que presenten desviacién
de la esfericidad moderada (= 0.75) y grave (¢= 0.56).

Con cada una de | as estructuras precedentes utilizamos iguales
y diferentes matrices de dispersion para el factor entre sujetos
(GHE) que proveen situaciones desde la homogeneidad ortodoxa
hasta una elevada violacion de esta asuncién. Las razones cons-
truidas fueron: (1:1:1), (1:1.5:2), (1:2:3) y (1:3:5).

A continuacion, vectores Z;; de variadas normales[N ~ (N, 02)
=N ~ (0,1)] fueron generados mediante el algoritmo de Kinder-
man y Ramage (1976) implementado en e programa GAUSS
(Aptech Systems, 1997, V. 3.2.32). Los vectores de observaciones
pseudoaleatorios y'j,....y'jjg CON Matriz de varianzas-covarianzas
> fueron obtenidos a través del método de Schauer and Stoller
(1966), estoesY'; =T Z;, donde T es la factorizacion de Cho-
lesky de2;.

El programa de simulacion fue escrito en € lengugje de pro-
gramacion GAUSS (1997). 10.000 replicaciones de cada condi-
cién fueron g ecutadas para cada uno de los nueve procedimientos.

Resultados

L a8 pruebas de signi ficacion que descansan en laindependencia
de | as obsavaciones on seng bl es a pequéias desviaciones de la
ausencia de autocorrel acion serial. Porestarazdn, sepresupone que
el contraste del as hi potesis requlte perjudicado cuando se estiman
pequefias autocorrelaciones que no exigen, y se utilice en conse-
cuencia, al guna estrategia que pretende su correccion. En virtud de
ello, € criterio de robustez que mnsideramaos paraevaluar las con-
di ciones particulares bajo | as cual es los diferentes procedi mientos
de cdl cul o son insensibl es ala estructura subyacente de no autoco-
rrelacion serid de primer orden, alarazon n/qy alavidacionde
la asunci6n de homogeneidad de las matrices de covarianza entre
grupos esque el s=5go empirico (SE) no excedade .07.

SE=(h - p) <07
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Consideramos que un procedimiento es gjustado s la estima-
cién empirica (EE) esta contenida en € intervalo p+.02. A pesar
de que no existe unaregla universal para este cometido esta medi-
da cuantitativa ha sido considerada en el &mbito de |as series tem-
porales cortas (ver Arnau, 1999), y en nuestra opinion, constituye
un criterio adecuado para juzgar la robustez.

En las tablas que siguen presentamos los resultados para un
subconjunto seleccionado de combinaciones investigadas que
muestran adecuadamente las diferencias que existen entre los pro-
cedimientos con respecto a la estimacion empirica dep. pg, Pasp
Y Parpp Manifestaron un comportamiento muy similar en su EE,
con diferencias entre ellos inferiores a .02, razén por la que deci-
dimos exponer solo la estimacion para el procedimiento pg. Tam-
poco presentamos |os resultados en condicién de heterogeneidad
entre grupos porgue ningun procedimiento resulté afectado por es-
tarazén en ninguna de | as condiciones estudiadas. Esto es espera
ble s tenemos en cuenta que las matrices son proporcionales, y
por ende, tienen la misma estructura.

EEp para matrices de dispersidn con estructuras de SC y de HF.
e=1(Tablal)

El procedimiento pxcn manifiesta una estimacion liberal en la
misma cuantia para cualquier razén n/q si lamatriz subyacente a
los datos es de SC. Cuando la matriz tiene estructura HF la esti-
macion es liberalmente creciente en funcién de g, pero invariable
con respecto an;,

p,experimenta una estimacion liberal si lamatriz de dispersion
es de SC cuando g<6 y n;<10, de otro modo el comportamiento es
robusto y gjustado. Cuando la matriz subyacente es de Tipo HF la
estimacion solo es liberal para g= 4 independientemente de ry. En
otras situaciones el procedimiento se comporta de modo robusto y
ajustado.

Pass exhibe robustez siempre que q=6 y se gjusta cuando g=8
independientemente del tamafio de la muestra.

Tabla 1
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Pg, Paep Y Parp Se muestran robustos y agjustados para g= 12,
de otro modo son muy conservadores, en mayor medida cuanto
menor es g. No dependen de ny.

Pag, Prp Y PwhseStiman de modo robusto y &justado para cual -
quier razon n/q.

EEp para matrices de dispersion con estructura NE (€= .75y €=
.56) (Tabla 2)

Cuando €= .75 y g= 4 todos los procedimientos, sobre todo
Pag, Prp Y Pwhs: Y con independencia del tamafio de muestra, es-
tén lejos de alcanzar 1a robustez. Si g=6 los procedimientos pycy,
P Pass Y Prag Manifiestan un comportamiento gjustado y pyys Fo-
busto para toda razon n/q.

Pap €srobugto paralarazon njg= 56y gjustado de otro modo.

Pc, Paep Y Parp €xhiben un comportamiento conservador para
=6y n; <10, robusto parag= 8 y gjustado s g= 12.

Cuandoe=.56 €l comportami ento anterior se agravalevemente s
0= 4 paratodos los proced mientos Cuandolarazonn;/qes5/6, pass
Y Ppe fesultaron | evemente masli beralesaunque no abandonan la ro-
bustez. El comportamiento de pg, Pagp Y Parp también eslevemen-
temésliberd aunque no de modo sgnificeivo conrepedoas=.75.
El procedimiento py, s € €l masafectado d inaementarsel adesvia-
don delaedericidad, manifestandose conservador paratodoqy ny,

EEp para matrices de dispersion con estructurade CA (€= .75y
€= .56) (Tabla 3)

Cuando €=.75 los procedimientos p,cy Y Pag tienen un com-
portamiento robusto y gjustado para toda razén n/q gue no se mo-
difica cuando la desviacion de la esfericidad es mayor. p;, Paxs Y
Ppe €N este orden de mejor a peor, manifiestan un comportamien-
to similar, y a menos robusto, para toda razon n/q. r; se gjusta
siempre para =6y paralarazon n/g= 16/4. Laestimacion de pa s
Y Ppp €S gjustada siempre que g=8 y €l primero también paralara

Estimacion empirica de la autocorrelacion. Matrices de covarianza (Z): Simetria Combinaday Huynh-Feldt

>= Simetria Combinada

ey
N
N

10 16

=
N

.28
13
-12

.28
12
-.05
.00
.01
-19
.01

.28
.00
.00
.00
.00
-14
.00

.28
A1
-12
.00
.01
-33
.01

.03
-33
-02

8888888

.28
10
-.05
.00
.00
-19
.00

.28
.00
.00
.00
.00
.00
.00

28
.10
-12

.28
.01

.28
.00
.00
.00

888

Spa!
885

.01
-33
-.01

-14

8888888

%= Huynh-Feldt

.39 45
.02
-.05
-.00
-.02
-20

.01

49
.00
.00
.00
-.02
-14
.00

.39
.08
-12
-.00
-.02
-33
.00

.08
-1

01
-.03

-32
.03

8888888

46
01
-.05
.00
-.02
-19
.00

.58
.00
.00
.00
.00
.00
.00

.39
.08
-12
-.00
-.02
-33
.00

46
-.00
-.00

.00
-.00
-19
.00

51
.00
-.00
.00
-.00
.10
-.00

8r88888
8888888

Nota. Negrita= comportamiento gjustado. Cursiva= comportamiento robusto. Comportamiento no robusto €l resto de los casos. Ver introduccion para la definicion de los estimadores.
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z6n ny/g= 10/6. Cuando &= .56 estas estimaciones se tornan con-
servadorasy pierden larobustez como sigue: p; paralarazon n/g=
5/4, ppjsparalas razones 5/4 y 10/4 y ppp Siempre para g<6.

P, Pasp Y Parp redlizan una estimacion gjustada para g= 12,
conservadora de otro modo, en mayor medida cuanto menor es.
Este comportamiento se agrava para €=.56 aunque sin modificar
significativamente |os resultados anteriores.

Pwhs Esrobusosdlo s o= 12y & .75; cuando €= .56 pierde la
robustez. Para otros niveles de q es conservador, en mayor medida
Ccuanto menor es g, aunque Menaos que P, Papp Y Parp, ESOS cua-
tro dlti mos esti madores son insensibles d tamafio delamuestra.

167
Discusién y conclusiones

El procedimiento MLEp,,c, que realizaba una estimacion gjus-
tada independientemente de p, n; y g cuando la matriz de disper-
sion subyacente alos datos era AR(1) y ARH(1) (Fernandez et al.,
2002) conserva esta virtud cuando lamatriz de dispersién que sub-
yace alos datos es NE (s g>4) y de CA, pero no s esdetipo SC
0 H-F. La estimacién empirica que realiza bajo estas dos condi-
ciones coinciden con la media de las correl aciones entre todos |os
puntos distanciados una unidad de tiempo. Cuando la matriz sub-
yacente es del tipo SC toma el mismo valor con independencia de

Tabla2
Estimacion empirica de la autocorrel acion. Matrices de covarianza (Z): No Estructurada (€= .75) y No Estructurada (e= .56)

3= No Estructurada; €= .75

nj 5 10 16

q 4 6 8 12 4 6 8 12 4 6 8 12
Prcn 12 -.00 .00 .00 12 .00 .00 .00 12 .00 .00 .00
() 13 .00 .00 .00 12 .00 .00 .00 12 .00 .00 .00
Pass 14 .02 .00 .00 14 .00 .00 .00 13 .00 .00 .00
Pag 34 .03 .00 .00 34 .00 .00 .00 .33 .00 .00 .00
Pop 34 -.02 .00 .00 31 .00 .00 .00 31 -.00 .00 .00
Ps -1 -1 -.03 .00 -11 -.09 -.02 .00 -.10 -.01 .00 .00
Pwhs 39 -.05 -.04 -.05 37 -.06 -.05 -.06 .38 -.06 -.06 .06

2= No Estructurada; e= .56
Prcn .16 01 .00 .00 .16 .00 .00 .00 .16 .01 .00 .00
() .16 .01 .00 .00 .16 .00 .00 .00 .16 .01 .00 .00
Pass 21 .05 .00 .00 22 .00 .00 .00 22 .00 .00 .00
Pag 44 .05 .00 .00 45 .00 .00 .00 47 -.00 .00 .00
Pop 59 -.05 .00 .00 57 -.00 .00 .00 .56 -.00 .00 .00
Ps -14 -12 -.05 .00 -11 -.08 -.04 .00 -.10 -.02 .00 .00
Pwhs 54 -12 -10 -.09 53 -12 -10 -10 .53 -12 -11 .10
Nota. Negrita= comportamiento ajustado. Cursiva= comportamiento robusto. Comportamiento no robusto €l resto de los casos. Ver introduccion para la definicion de los estimadores.
Tabla 3
Estimacion empirica de la autocorrel acion. Matrices de covarianza (Z): Coeficientes Aleatorios (€= .75) y Coeficientes Aleatorios (€= .56)
2= Coeficientes Aleatorios; €= .75

nj 5 10 16

q 4 6 8 12 4 6 8 12 4 6 8 12
pHCH -.00 -.00 .00 .00 -.00 .00 .00 .00 -.00 -.00 -.00 .00
() .05 .00 .00 .00 -.03 .00 .00 .00 -.02 -.00 .00 .00
pAJS -07 -.03 .00 .00 -.06 .00 .00 .00 -.06 -.00 .00 .00
Pag .00 -.00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 -.00 -.00 .00 .00
pPP -.06 .06 .00 .00 -.05 .05 .00 .00 -.05 -.03 -.00 .00
g -42 -23 -15 .00 -42 -23 -.16 .00 -42 -23 -16 .00
pWHS -13 -12 -10 -07 -13 -13 -.10 -.06 -13 -12 -10 -.06

3= Coeficientes Aleatorios; €= .56

pH CH -01 -01 .00 .00 -.00 .00 .00 .00 -.00 -.00 .00 .00
() -.08 -.02 .00 .00 -.06 .00 .00 .00 -.03 -.00 .00 .00
pAJS -.09 -04 .00 .00 -.08 .00 .00 .00 -.06 -.00 .00 .00
Pag .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 -.00 .00 .00
pPP -.10 .-08 .00 .00 -.08 -07 .00 .00 -.06 -.06 -.00 .00
g -47 -25 -16 .00 -47 -25 -.16 .00 -47 -25 -16 .00
pWHS -18 -17 -15 -11 -18 -17 -15 -10 -18 -18 -15 -.08

Nota. Negrita= comportamiento ajustado. Cursiva= comportamiento robusto. Comportamiento no robusto €l resto de los casos. Ver introduccion para la definicion de los estimadores.
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g dado que la correlacion es constante entre cualquier par de ob-
servaciones, mientras que se incrementa en funcién de g cuando la
matriz es del tipo HF.

Con respecto al procedimiento MLE p; |os autores anteri ormen-
te dtados concluyeron que era un procedi miento ligado al valor del
parémetro. En concreto, cuanto menor eralaintensdad de | a autooo-
rrel aci on <erial, independientemente de s |adireccion era positivao
negativa, mgor aa laestimacion. El comportamiento €id ente para
elevados valores dd parametro dependiatanto de g como del tama-
flo de muedtra Asi las cosss, esperdbamas que ry mostrase un com-
portami ento ajustado en condi d ones de ausencia de autocorrd ad on,
sn enbargo observamaos que Sgue muy ligado al tamafio delamues-
tray ala cantidad de puntos de serie. Exhibe un comportami ento
gjustado s enpre que =6, excepto cuando la esructurade la matri z
esde SC. En ede caso, para g= 6 negesita paraacanzar larobustez
un tamafio de 16 sujetos para cada grupo. Cuando g= 4 slo alcanza
la obugtez g la matriz subyacente es de CA ajustandose para estos
niveles(g=4 06) conforme el tamafio de muedraincrementa.

Los procedimientos pag , Pass, Po, Pasp Y Parp, due en Fer-
nandez et a. (2002) mostraban su mejor conportamiento cuanto
menor era fp| y que no dependian del tamafio de muestra, se com-
portan segin lo esperado. pag Y Pass €Stiman ambos correcta-
mente, mejor el primero (Azzalini y Frigo, 1991), salvo cuando la
matriz de desviacion es NE y g= 4. pyjs manifiesta también mal
comportamiento cuando la matriz es de CA, g= 4y n<10.

Pc, Paeb Y Parp SE comportan en el modo esperado. La esti-
macion es conservadora (negativa) que, aungue en menor medida
gue lo era en presencia de autocorrelacion de primer orden (Fer-
nandez et a., 2002) es inaceptable. En su defensa debemos sefia-
lar que su comportamiento es robusto si =8 parala matriz NE y
ajustado parag= 12 en €l resto de las condiciones aqui estudiadas.
También en esta nueva situacion dependen, a igual que encontra-
ron los autores anteriormente referenciados de g, pero no de n.

Azzalini y Frigo (1991) muestran la estimacion de los procedi-
mientos Pagp Y Pags Cuando el valor del pardmetro es cero (p=0)
—sin especificar cdmo es la estructura de la matriz—. Podemos ad-
vertir que tiene un mejor comportamiento Pa s qUE Pagpy Y MES,
cuanto mayor esq, sininfluir en absoluto nj. Estos resultados coin-
ciden plenamente con los resultados presentados por nosotros
cuando las matrices de dispersién son SC y H-F

Ppp Se comporta de modo similar ap,p, robusto y gjustado en
funcion de gy n;, salvo cuando la matriz subyacente tiene una es-
tructura CA, e= .56 y g<6, en cualquier caso mejor que pp i, €n de-
sacuerdo con los resultados reportados por Pantula y Pollock
(1985). Al igual que encontraron Fernandez et al. (2002) depende

n parag=4y g==6.

El procedimiento p,yys NO se comporta de modo regular como
hacia en presencia de autocorrelacion de primer orden (Fernandez
et al., 2002), sino que varia en funcién de qué estructura de no au-
tocorrelacion seria eslaque subyace alos datos. La estimacion es
gjustada si lamatriz de dispersion es de SC y de H-F; robustasi es
detipo NE y €= .75, y muy deficiente en el resto de las situacio-
nes investigadas.

En contra de lo expresado por Azzalini y Browman (1991) y de
acuerdo con Ferndndez et a. (2002), ni pag Ni Papp Mejoran de
modo significativo cuando incrementa el tamafio de la muestra.
Sonp; Y Ppe l0s estimadores que més dependen de esta variable,
lo mismo que sucedia en presencia de autocorrelacion seria de
primer orden como expresaron |os Ultimos autores mencionados.

Todos estos estimadores son sensibles al maridaje ausencia de
autocorrelacion-ausencia de esfericidad, siendo los procedimien-
tos més afectados pyys, P, Pasp, Parp Y Pre (€N este orden). Pre-
cisamente, éstos eran los mas sensibles a la heteroscedasticidad
intragrupo en el estudio realizado por Ferndndez et al. (2002).

Coincidimos plenamente con |o expresado por Fernandez et al.
(2002) en que la estimacidn no es mas acertada cuando e célculo
se realiza desde residual es que desde puntuaciones directas.

Una préximainvestigacion deberia examinar, de unaparte, s el
procedimiento p,cy Una vez realizadas las estimaciones MLE de
py 02 bgjo laH,y €ecutada la prueba de razén de verosimilitud
asociada (Hearne et a., 1983) es suficientemente robusto para de-
cidir que no existe autocorrel acion de primer orden cuando la ma
triz de desviacion subyacente alos datos es SC y H-F. De otra par-
te, deberia examinar como se comportan estos procedimientos
cuando las matrices subyacentes son |as aqui utilizadas pero el di-
sefio es no balanceado y cuando la distribucién es no normal, al
igual que hicieran Fernandez y Vallgjo (2002) cuando la matriz
subyacente es autorregresiva de primer orden. Si las dos condicio-
nes anteriores son satisfactorias, el procedimiento p,y Seriael es-
timador mas estable y eficiente para detectar la direccion e inten-
sidad de la autocorrelacion de primer orden en disefios de Grupos
x Ocasiones de medidas repetidas. Asi |as cosas, una proxima in-
vestigacion completaria a estas anteriores: ¢qué procedimiento de
aquellos que pretenden corregir la autocorrelacion seria de pri-
mer orden cuando la matriz subyacente a los datos tiene este pa-
tron es més robusto y tiene mayor potencia?. Ambas investigacio-
nes ya estan en marcha.
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