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Resumen

En este trabajo se demuestra que los contrastes m (basados
en momentos) son, bajo condiciones generales, contrastes de los

Multiplicadores de Lagrange (LM).

También  obtenemos contrastes m que son facilmente
computablaes e interpretables. Destacamos una manera simple de computar
los contrastes LM bajo heteroscedasticidad condicional de forma
descohocida y/o de no diagonalidad por bloques de la Matriz de

Informacidn,

Aplicamos estos resultados al caso de regresidn lineal y
obtenemos contrastes m y LM que son consistentes a heteroscedasticidad

condicional.

Algunos de estos contrastes podrian tener un  buen

comportamiento en pequefas muestras.

Proponemocs contrastes de especificacion de la matriz de
informacién dinamica que detectarian forma funcional incorrecta y/o
una estructura dinamica insuficientemente rica, Estos contrastes se
pueden considerar como contrastes de autocorrelacién serial que varia
sistematicamente, de efectos ARCH en media que varian sistematicamente

y efectos ARCH no simétricos que varian sistematicamente.

También proponemos contrastes de autocorrelacidn, efectos
ARCH en media y restricciones de factores comunes que son validos bajo
heteroscedasticidad condicional de forma desconocida. Todos los
contrastes se pueden computar con una regresidn de minimos cuadrados

ordinarios.




Identificamos una alternativa general con respecto a la
cual se puede considerar que los contrastes de la matriz de
informacidén dinamica son contrastes LM. Esta alterpativa incluye
muchos modelos conocidos y algunos nuevos. Esta alternativa sugiere,
ademas, generalizaciones del modelec de regresidén lineal que pueden ser

titiles para prediccién.

En este trabajo damos varias versiones asintéticamente
equivalentes de los contrastes. Algunas de ellas deberian tener un
buen comportamiento en pequefias muestras. En las primeras secciones se
prueban teoremas que son Gtiles en situacicnes mucho mas generales gque

las que se consideran especificamente en este trabajo.
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1. Introduccién y motivacién

En los Gltimos afios se ha dedicado considerable atencidn al
estudio de los contrastes m de especificacidén. Los trabajos que han
estudiado estos contrastes son los de Newey (1985), Tauchen (1985) y
White (1985). White propone una clase particular de contrastes m

llamacdos contrastes de la matriz de informacidén dinamica.

En este trabajo abordamos muchas de las cuestiones gue esta
literatura reciente ha dejado sin resolver. Las mas importantes son:
(Qué es lo que contrastan los contrastes m? 4Cudl es el poder de los
contrastes m? y dCual es la relacién entre contrastes m y los
contrastes de los multiplicadores de Lagrange? Tambiédn proponemos
nuevos contrastes y damos versiones simplificadas de otros; algunas de
ellas posiblemente tendran un comportamiente mejor en peguefas

muestras gue otras versiones consideradas.

Expliquemos primero intuitivamente qué se entiende por
contrastes m. Un conjunto de medidas de fendmenos econdmicos se puede
considerar como la realizacidn de un proceso estocastico sobra un
espacio de probabilidad (2, F, 'PO). Tratamos de aprender acerca
del verdadero modelo Po usando una coleccién de medidas de
probabilidad tentativas P, indiciadas por un conjunto de parametros
6€0. Si un modelo P estd correctamente especificado esto
implicard, en general, la validez de un nilmero (quizé§ infinito) de

condiciones de momentos de la forma
[1.1] Ee (mt (v, 8)) =0, t=1,2,...,

donde m,: Qx 06— !Rp con w € Q). Si para todo © € € tenemos que

Eog (m, (0, 8)) #0  t=1,2,...,

entonces Po no esta en P. En la férmula anterior la esperanza estd

tomada con respecto a Po,



Cuando realizamos contrastes m estamos comprobando si las

condiciones [1.1] se cumplen an nuestra muestra.

Para hacer esto estudiamos el comportamiento de su andlogo

muestral,

y buscamos que aestén suficientemente proximos & cero. Un ejemplo

simple de contraste m es un test de autocorrelacidén serial de primer

orden. Si llamamos (rl, CTIERRY ﬂq) a los residuos estimados,
, 0
entonces investigamos si n z Pe Pelq estd préximo a cero en huestra
t=2
muestra,

~

Denotemos por 1nt a un vector 1 x k. Por sencillez podemos

-~

pensar gue 1nt es el vector gradiente de la funcién de verosimilitud

para la observacién t, evaluado en el estimador asintéticamente eficien
~

"~
te en. Sea m s como lo definimos antes, el vector p x 1 de funciones m

tl

para la observacidn t, evaluado también en en.

White (1985) ha demostrado ﬁue bajo condiciones generales,
t .
los contrastes m se pueden computar haciendo la siguiente regresién de

minimos cuadrados ordinarios:

M -~

1 sobr:e,f_r_nh'nt, lnt' Yoarionne - ST

Bajo la hipdtesis de corracta especificacidn, nRé (el

. L 2z : :
nimero de observaciones por el R sin ajustar por una constante) se



Je

s ) ’ 1 r ] 2
comportard asintéticamente como una variable aleatoria x con p

grados de libertad,

Intuitivamente, lo que la regresidén anterior intenta hacer

es "explicar” una constante con mnt' La forma en que estc puede
ocurrir es que mht tenga medias diferentes de cero. Los términos

contenidos en lnt no pueden explicar la constante porque sus medias
en general han sido anuladas por el proceso de estimacidén. Sdle la
presencia de m . puede explicar la constante; sin embarge, queremos
mantener lnt en la regresidén porque va a darnos la forma del
producte exterior de la matriz de varianzas y covarianzas de los

~
coaficientes estimados, en gue se han usado al evaluar mnt.

En la seccién 2 damos condiciones que permitirén
simplificaciones muy dtiles en la computacidén de los contrastes m. La
diagonalidad por bloques de la Matriz de Informacidén es la primera de
estas condiciones. Ademds, si las funciones m se pueden escribir como

el producto de residuos (rt) y otras cosas (Ght) que son funcionaes

de las variables predeterminadas, esto es me =Ty Wt » Y también que
el gradiente se puede escribir como el producto de residuos y otras

cosas (xnt), gue también son funciones de las variables

predeterminadas, lnt =y Ko entonces bajo homoscedasticidad condicio

nal, los contrastes m se pueden computar regrasando.

~ ~

]
(1.2) re sobre Wipo Koo

Esta aes una simplificacién muy Gtil, que nos recuerda los
contrastes de los multiplicadores de Lagrange. De hecho los contrastes
m tambiédn se pueden considerar bajo clertas condiciones como
contrastes gue buscan en los residuos algunos tipos particulares de no
aleatoriedad. Esto nos permite identificar direcciones en las cuales

los contrastes m tendran poder local méximo asintdticamente. Resulta



que bajo condiciones generales se puede demostrar que los contrastes m
son también contrastes LM; por lo tanto la analogia que sugiere la

regresién (1.,2) es apropiada.

La regresién (1.2) .intenta encontrar una correlacidn
significativa entre re ¥ w'nt' De nuevo necesitamos xlnt (aunque
es normalmente ortogonal a rt) para obtener la matriz de varianzas y
covarianzas de los coeficientes estimados. Aqul usamos implicitamente

la forma del Hesiano de la matriz de informacidn.

El resto del trabajo esta organizado como sigue: la seccién
3 analiza el caso simple de la regresidén lineal y contiene una gran
variedad de contrastes m consistentes a heteroscedasticidad e
inconsistentes a heteroscedasticidad. Alguncs de estos contrastes

posiblemente tendran un buen comportamiento en pequeifias muestras.

La seccidn 4 trata los contrastes de la matriz de
informacidén dinamica en el contexto de la regresidn lineal, Proponemos
nuevos contrastes de especificacidn dindmica. Estos contrastes seran
sensibles a wuna forma funcional‘ incorrecta y/o una especificacidn

dinamica insuficientemente rica,

La seccidn 5 presenta un modelo general gque se puede
considerar como la alternativa general que los contrastes de la matriz
de informacién dindmica estian considerando en el caso de regresién
lineal. Este modelo general contiene como casos especiales varios
modelos ya conocidos y muy usados, asi como algunés modelos nuevos que

pueden ser Utiles para prediccidn,

La seccidén 6 contiene otras aplicidfionés del marco de los
contrastes m. En concreto consideramos un contraste de restricciones
de factores comunes en presencia de heteroscedasticidad de forma
desconocida. o
En la seccidén 7 se encuentran las principales conclusiones

y sugerencias para la investigacidén futura.



[ I *

2, Resultados generales

El Profesor White (1985), en el Teorema 3.3 ha propuesto
una manera simple para computar los contrastes m. En esta secciébn
demostramos que bajo ciertas condiciones generales existen versiones
de los contrastes m que son asintdticamente equivalentas a las que él
propone, que son computacionalmente mas sencillas y ademds tienen
interpretaciones Gtiles y familiares. Una de estas versiones viene
dada por el Teorema 2.1 que estd a continuacidn, bajo la condicién de
que la matriz de informacidn del modelo sea diagonal por blogues bajo

la hip6tesis nula.

Vamos & suponer directamente dque se cumplen algunas
condiciones suficientes para el Teorema 3.3 de White. Estas
condiclones asequran que un contraste m se puede computar como
nRé (el R2 no ajustado por una constante) de 1la regresion de
minimos cuadrados ordinarios donde 1la variable dependiente es la
constante unidad a lo largo de todo el tiempo y los regresores son el
gradiente del logaritmo de la verosimilitud condicional y las
funciones m, ambos evaluados en el estimador asintdticamente aeficiente

bajo la hipdtesis nula.

Primero estableceremos la notacidn y definiciones. Las
mediciones de los fendmenos econdmicos observables se pueden
considerar como la realizacién de un proceso estocastico sobre un
espacio de probabilidad (2, F, PO). La medida de probabilidad

desconocida P, nos da una descripcidén completa del comportamiento

0
estocastico del mecanismo dque genera los datos, y por lo tanto puede

considerarse como el verdadaro mecanismo generador de los datos,

Un punto de'partida Gatil para intentar aprender acerca del

macanismo que genera los datos, que es desconocido, Po, es

_‘diéspecificar un modelo de probabilidad indiciado por algunos parametros

I

.de interés.




DEFINICION D.1: Un modelo de probabilidad P es una coleccidn de

medidas de probabilidad diferentes sobre un espacio mesurable (@2, F).

Los parametros de  interés se definen por una

correspondencia v: P -> 9, 6 C IRE, k € N+ = {1,2,...}

El modelo P se puede considerar como la coleccidn de todas
las medidas de probabilidad que uno esta dispuesto a considerar como
candidatos para haber generado los datos, y deberia ser
suficientemente amplia como para ¢due sea plausible que PO € P.
Cuando efectivamente Po € P, decimos que el modelo P estd

correctamente especificado o simplemente que P es el verdadero modelo.

Una manera de formular los modelos de probabilidad es
considerar una familia que genera funciones de verosimilitud en el

sentido de la siguiente definicién.
DEFINICION D.2: (Familia que Genera Verosimilitudes {fn(mn,e)})

Sea {(Rt, Dt)} una secuencia de espacic mesurables

vy definamos

n_,n n n o o
Q = thl At . F Xt=1 Dt , Xt=1 ﬁt , F = Xt=1 Dt

Wi

Sea P {Pe: 0 €0} una familia de medidas de probabilidad

diferentes sobre ({},F), donde 6 C iRk, k€N, de manera qué 8=v (P) con v
definida como la funcidn tal que © = v (Po).

La familia P es una familia que genera verosimilitudes
{Fn(mn,e)} si y sdlo si existe una medida sobre
(Q2,F) que no depende de © tal que para cada n = 1, 2, ... la

restriccidén de u a (Qn, Fn) definida como

n 1]
wi(F) = p (F X A
t=n+1

n
t)’ FEF




es o finita, y para cada © en © la restriccidn de Py a (Q7, F1), defini

nida como

o
n
P, (FYSP,(F X A),FQF
On © t=ntl ©

aes absolutamente continua con respecto a pn de forma que Pen
tiena una derivada de Radon-Nikodym

fr(u, 8) =d Pg,/dpn, wh € QD

La densidad fn es la funcidn de verosimilitud generada por la

familia.

Consideremos una familia de verosimilitudes fn(mn,e) indicia
da por un vector de parametros €, de dimensién kxl, donde se puede
interpretar n como el tamafo de la muestra. La notacién suglere gque la
verosimilitud puede cambiar con el tamano de la muestra. Sea Sn un
estimador asintéticamente eficiente de O,

‘

Definimos Ln (w,8) 2 —n-1 1In fn (m“,e). Podemos obtener una

representacidn Gtil de fn (m“,e) usando las verosimilitudes

condicionales, definidas como

e f(t, ©) C ot
forea e 0 =2 I g3 (@ ©) >0
2 : t-1 '
i forae mgf e’ o) dut W, £ ey z0, b2,

%

£/t-1 nos da la verosimilitud

condicional de la observacidn t-ésima dada la informacidn disponible

y Fl/O (wt{ ?) = fl (ml, 8). La funcién f

en 2l momento t-1.
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Usando esta definicidén podemos escribir

n

t
L In f (@°, 8)
£=1 t/t-1

L (a, ©) =n 1

Particionamos el vector kx1 de parametros
0'=Z(R', ') donde B es un wvector 1xi y a« es. un vector
(k-1)x1, y podemos escribir el gradiente de la verosimilitud

condicional como el vector 1xk

t t t
Vo In fyppy (@ ,0)= (Vg In fy\  (0°,0), T Infy, . (0 ,0))

t .
Sea rnnt {w ,80) un vector pxl de condiciones de

momentos tal que bajo especificacién correcta
t t t
I mnt(m ,6) fn(m e)dy =20

Bajo condiciones suficientes para que se cumpla el Teorema
3.3 de White (1985), los contrastes m se pueden computar como nRg
de la regresién de minimos cuadrados ordinarios donde la variable

dependiente es un vector columna de unos y los regresores son

t 2., t 2 t 2
mnt(m ,en) , UB 1n ft/t—l(m , en), Vm In ft/t—l(m , en).
Para simplificar la notacidén definamos.

; =m (mt 8 ) un vect x1
ne = M@, @), n vector p

; =V, Inf (wt 5 ) un vector Ixl
Bnt T B t/t-1" ' Tn’!

1 S0 inf W', ) tor 1x(k-1)
ant = Vg In Fr o (@, 8, un vector 1x(k-



11

y
; = (;nl’ ;nz" , Ann)l’ una matriz nxp
;B = (;Bnli' IBnZI""‘ ;Bnnl)’ una matriz nxl
Im = (Eanl" ;anZl" - Iann!)’ una matriz nx{k-1)
Hemos suprimido los subindices n para simplificar la
notacién. Denominamos i = (1,..., 1)' & un vector columna de dimensidn

nxl, cuyos elementos son todos iguales a la unidad.

A  continuaciédn, establecemos las  condiciones  que
caracterizan las situaciones en las que nuestro primer Teorema, el

2.1, se puede aplicar.
Lo primero que haremos sera enumerar los supuestos que
White (1985) usa para demostrar su Taorema 3.3. En el trabajo original

de White se puede encontrar una discusidn detallada de estos supuestos.

SUPUESTO S.1: Los datos observados son una realizacidn de un proceso

estocdstico sobre un espacio de probabilidad (2, F, PO)'

SUPUESTO S.2: Existe una secuencia {en: Q->0C¢C IRk, k € n} de funcio-

nes F mesurables, una secuencia no estocadstica {eg} . una formacidn

ébb&e‘{l;t: Qx0 — !Rk} mesurable =F x B (IRR) e integrable- P para

0
cada . ® en O, y una secuencia no estocastica 0(1) de matrices kxk
N i CiELn P

Uﬁgﬁé%mamente no singuiares {H*n} tal qua

[EN RIS e e
Yt

n P

T 1% -9 o,

- -1 -1/2
- *
Jn(en eﬁ) + H n N X

f - =1
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X = .
donde 1 nt lnt {(w, e*n)

El siguiente supuesto se refiere & un conjunto de

parametros irrelevantes (nuisance) II, y sus estimadores Hn.

En este trabajo no los trataremos explicitamente, pero el
anélisis que hacemos a continuacidén es también wvalido si los

hubiésemos considerado explicitamente,

SUPUESTO S§.3: Existe una secuencia {ll,: @ -> M C IR}, j € N} de funcio-

-~ P
nes mesurables F, una secuencia no estocdstica {H:} tal que Hn—H§ -9 0,

y una formacidén doble {mnt: Qx6xII—> iRp, PEN) mesurable

-F x B (!Rk) x B (]RJ) tal que m o (v, 8, Hﬁ) es integrable- P, para €

en 6, n, t =1, 2,..,

El modelo P es tipicamente el modelo gque se esta sometiendo
a contraste. El modelo recibe el nombre de modelo explicitamente
sometido al contraste. Sin embargo, es importante reconocer due
existiran, en general, modelos alternativos para los que el poder del
contraste no es mayor gque su tamafio. Consecuentemente, definimos el

modelo subyacente al contraste de la siguiente manera.

DEFINICION D.3: (Modelo subyacente al contraste): Definimos como

modelo subyacente al contraste a la coleccién R de todas las medidas
de probabilidad P0 tal que si se cumplen los supuestes S.1 - S.3

para Po = Po entonces

{i} Para cualquier secuencia {en} que satisface el Supuesto 5.2

existe una secuencia no estocdstica que es 0(1) de matrices pxk

{G*n} {(que dependen de PO) tal que
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~ n ~ 0
~1/2 " P .
VoM, =N L mﬁt - Gn ¥n (9n - en) - 0;
t=1
y
(ii) La matriz V¥, se define como
n .
— -1/2 -1
¥ = * - »* *
v p = var [n X (rnnt Gﬁ Hn lnt}
t=1
existe para n = 1,2,.... Ademas, {V*n} as  0(1),

uniformemante definida positiva y

o
/2 _=1/2 1 L)

n
K X H¥ 1
E (mnt Gn Hn lnt) n(o, IP)

v
n t=1

0 . . o)

donde L({P ; denota convergencia en ley bhajo P .

En general, el modelo subyacente al contraste incluyve todas

las medidas de probabilidad para las cuales

n
-1/2 O fixy _
n L E (lnt) >0

t=1

n
/2 g 0 (m¥_) ~>0
=1 nt

donde E0 dencta la esperanza bajo PO, de manera que Eo(l*nt)=0

0
*
y E7(m¥ )
necesaria para,.la inclusidén en R.

=0, para todo n y t es una condicidén suficiente pero no

SUPUESTO §'4: -S#4 P un subconjunto determinado de R,y sea {Vn:n->IR PKP}
11, podemo: i Lot .
una secuencla da matrices semidefinidas positivas mesurables -F,

2w Rambic I RS
Entonces P € Q, donde Q es el conjunto de todos los elementos P0 de

~

P
P YR ._9
R tales que Ln Vn 0.

@ e
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LLamaremos Q al modelo contrastado implicitamente, puesto
que 3e pueden realizar en @ contrastes para PO del tamaho
(asintdético) apropiado. Q puede ser un subconjunto propio de R; por lo
tanto pueden existir medidas de probabilidad PO en R pero no en Q
para las cuales uno no tendra un contraste del tamafio apropiado. Esto
puede ocurrir bien porque uno nd ha usado o porque'no puede usar un

estimador consistente de V*n.

SUPUESTO A. 4': Sea P un subconjunto especifico de R. Entonces P C Q',

donde @' es el conjunto de todos los elementos de R tales gue si

f
Py €Q

n
(1) var (n"Y2 5 1) = pxg
=1 nt n
-1/2 1 -1/2 on
i1 * ¥ ) = G¥:
(ii) cov{n tE1 nt’ " 2t=1 lnt) Gn’
-~ -~ P n
o -1 .n 7 e O % = -1/2 e
(iii) n Et:x Mot Mot Fn 30, Fn = var (n tzl mnt)'
A - P
. -1 _n ! 0
- 3% - .
(iv) n Et:l LT 1nt Gn >70;
-~ P
-1 .n 7 ! 0
- H¥ =3"0:
(v) NS By g g —HR 0
n . P
(vi) /2 p 1. B0
t=1 nt

Bajos los Supuestos 8.1, $.2, §.3, §.4' y correcta

especificacidn (Po C P), el Teorema 3.3 de White (1985) nos asegura

gue un contraste m se puede computar como n Ré de una regresidn

de minimos cuadrados ordinarios de

-~ ~ ~

i sobrem, 1 1

B’ e
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donde hemos particionado la matriz 1, de acuerdo & los dos grupos de

parametros gque consideramos.

El siguiente supuesto es el (nico supuesto adicional que

nos permitird probar el Teorema 2.1.

SUPUESTO 8.5: Bajo la hipdtesis nula de especificaciédn correcta, la

Matriz de Informacién es diagonal por bloques entre los parametros «

y B, esto es

~ ~ P
: -1, o
{i) n IB 1‘1 50
Ademas
Cal ~ p
‘s -1 7,
(ii) noom la —9 0

El supuesto §.5 es el supuesto crucial, pues hos permite
eliminar términos asintdéticamente insignificantes en el estadistico

del contraste m.

En el caso de la regresién lineal, B puede interpretarse
como los parametros de la media condicional y o como el parametro de
la varianza condicicnal v m puede ser considerado como un conjunto de
condiciones que contrastan la adecuacién de la especificacién de la
media condicional. El Supuesto $.5 (ii) requiere que bajo la hipdétesis
nula las condiciones m sean asintdticamente incorrelacionadas con «.

Y

8i las condiciones m se refieren a la especificacidén de la

(RSN

varianza condicional, podsamos invertir 163 papeles de a vy B en el

Tofrlestly

anterior supuesto y ‘asi wahbién se cumpliria: éste,

R
I

7 N

‘ o
o los o o8 TUfs cBr s
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TEOREMA 2.1:

Bajo los Supuestos S.1, §.2, $.3, S.4' y S.5, un test m
. rd I} . 2 7 ’ 1
asintéticamente eguivalente al n Ro de la regresidn de minimos

cuadrades ordinarios de

~ ~ ~

i sobrem, 1., 1
B «

2 L. .
puede computarse como nRo de la regresidén de minimos cuadrados

ordinarios de

~ ~

i sob . 1
1 sobre m, 1g

Prueba: Véase Apéndice matematico.

El teorema de arriba nos permite eliminar algunos
regresores cuando estemos computando ciertos contrastes m. La eleccidn
entre las dos formas de computar los contrastes m estard basada en

consideraciones de muestras finitas.

Cabria esperar un mejor comportamiento en muestras finitas
de la versidén simplificada que nos da el Teorema 2.1, pero esto no es

siempre asi necesariamente. Mas adelante volveremos sobre este tema.

Nuestro siguiente teorema nos da condiciones bajo las
cuales se puede simplificar todavia més la computacidén de los

contrastes m. Estas condiciones son
(i) Estamos considerando una sola ecuacién.

(ii) Las funciones m y el gradiente condicional se pueden escribir
como el producto de residuos (posiblemente generalizados) vy
funciones de las variables predeterminadas (y de los

coeficientes estimados).
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(iii) Homoscedasticidad condicional.

Este tecrema se puede aplicar directamente a simplificar la
computacidn de los contrastes m en el caso de qué tengamos
verosimilitudes que pertenecen a la subclase G- lineal de la familia
exponencial lineal; ver Gourierouw, Monfort, Renault v Trognon, (1984,
p. 43). Esta subclase incluye las densidades gaussiana (con varianza
conocida), Poisson, gamma y binomial. Ademds su rango de aplicabilidad
se ve ensanchado cuando podemos aplicar previamente el Teorema 2.1

(por ejemplo el caso de wuna densidad gaussiana con varianza

desconocida).

A continuacidén, establecemos notacién adicional y damos

suficieantes condiciones explicitas para probar el Teorema 2.2.

Sea 2 = (Yt’zt)‘ de modo gue las variables
observables en el periodo t son el vector (?t,zt) de dimensidn
(1+m)x1, donde Z, es un vector mxl de wariables exdgenas

contemporaneas e Yt es una variable dependiente escalar,

Entonces ft/t—l(mt'e)‘ la densidad condicional, sa
puede redefinir comé la densidad condicional de Yt dado zt y todos

los mt pasados, Ft—l se puede reinterpretar como @ {..., mt—l' zt).

SUPUESTO B.1: Yt as un ascalar.’

SUPUESTO B.2: El vector 1Btn E-vﬂ i‘ﬁ"ft/t 1 (m , 8 de dimensién 1x1 se
puede ascribir como

: KRN ')ﬁld("t t-1
VB In ft/t—l (m , 0) = u (w , 9) Xy (w ~, zZ 8)

donde ut(wt, ©) es un escalar y xé(ﬁtdl' z., ®) es un vector 1x 1.,

. [ . b ic *
Ademas, uno de 'los regresores es®ina cénstante,



e
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t-1

xtl(m , Z; 8) =1, t=1,.., n,
SUPUESTO B.3: El vector mt(mt,r) de dimensién pxl se puede escribir
como
t t t-1
mt(m , 8) = ut(m , ) . wt(m v 2o 0)
t t-1
donde ut(w ,9) es yn escalar y wt(m ,zt,e) es un

vector de dimensidén px1l, Hemos suprimido la dependencia de mt de n vy

I por simplificar la notacién.

Nétese que las funciones ut(mt,e) de los supuestes

B.2 y B.3 son las mismas. Cuande el modelo estd correctamente

especificado,

t t t-1
Eo(Up In fy 1 (@ 80)/Fy )= ECug(u’, 80) x, (0 .2y 8,)/F, 1)

t-1

X, (w p 2o 60) =0,

t
= Eo(ut(m , 90)/F t(

t—l)

de manera que

t
Eo(ut(m . 60)/Ft_1) = 0, t=1, 2,,..

, t .
Podemos considerar que ut(w , ©)  son  residuos. En
general serdn residuos generalizados o estandarizados. Este punto se

verd mas claro en los ejemplos gque presentaremos en las secciones

siguientes.

t—-1

(v ~, z 9) son funciones de las

. t-1
e t gr O YV uglon oz,

variables exégenas y predeterminadas y de los parametros. Niotese que
np dependen de la variable endégena contemporanea Yt‘ pero pueden

depender de valores retrasados de Yt.
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Llamemos &l vector columna de unos i = (1,..., 1}', de
dimensién nxl. Sea eh un estimador consistente y asintéticamente

eficiente de ©. Definimos R como la matriz diagonal de dimensidn nxn

tal que
, 1 7 2 n o
R =diag (u (w', 6), uy(w', 8 )..... u (w, © ))
. _ Lol 1 ~ _1 -~ ,
Wes la matriz nxp W —(wl(zl, en), wz(m . 22, Gn),..., wn(m ,zn,en))
X es la matriz nxl X =(x.(Z 5 ), X (ml Z g Yourrs X (mn_l z g )y
1Y71’ e 2N T2 e M ‘“n'n
r es el vector nxl r =(u (ml 6 ), u (wz é ) u (wn g »!
1 4 n 1 2 r n LR n ’ n
Decimos que nuestro modelo es condicionalmente

homoscedastico si bajo especificacidén correcta tenemos que

t 2 - 2 2
Eo(ut(m . 60) /Ftwl) 2o =0, <o para todo £t =1, 2,..
- t-2 t-1
donde Ft_1 =o (..., & , W , zt).
A n ~ .
. s 2 . -1 t 2
Definimos o, En L up (@, Sn)

Nuestro siguiente supuesto, B4, requiere esencialmene que

ocurran ciertas convergencias Gtiles. Las convergencias supuestas en
Y L U I .

8.4 ocurrirén tipicamente bajo homoscedasticidad condicional cuando se

cumplan las leyes de los grandes nimeros apropiadas,

SUPUESTO B.4: Bajo especificacidn corraecta (PO é“P)

cduas p e macho de e e

Az 2 O TR R TR E
(1) o, =% = 0; e - !
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(ii) o. W W/n-W RRWRN= °p (1);

o~
o

o, W X/n =W RR X/n= %p (L);

O

o. X' X/n = X' RR X/n.= % (1):
0

Estas condiciones también podrian cumplirse bajo
heteroscedasticidad condicional, pero este caso sera en principio poco

frecuente,

Aunque estas condiciones s@ cumpliesen bajo
heteroscedasticidad condicional, sus consecuencias no saerian muy
_serias, puesto que bajo heteroscedasticidad condicional usariamos
contrastes m consistentes a heteroscedasticidad, y las inferencias

serian asintéticamente correctas.

TEOREMA 2.2

Bajos los Supuestos S.1 -~ $.4', B,1 -~ B.4, podemos computar

los contrastes m como

24 2
"o ~
M"=nR X

donde R2 es el R2 ajustade por el uso de una constante de una

regresién de minimos cuadrades ordinarios de

Tonss L 5%
- _ ”n§*5v3°b”e ;nt‘ ;nt
DEMOSTRACION:: Var Apéndice Matematico.
A X =n e Egte -Teorema nos permite reconocer el hecho de que bajo

t
cRspec”. d é@ertas condiciones el Teorema 2.1 estd usando la matriz de
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covarianzas de los coeficientes estimados que es consistente =&

heteroscedasticidad.

Bajo homoscedasticidad condicional, no hay necesidad de
usar el estimador de la matriz de covarianzas que es consistente a
heteroscedasticidad, y por lo tanto los contrastes m se pueden

computar de la manera familiar en que se computan los contraste LM.

Merece la pena resaltar que bajo heteroscedasticidad
condicional los contrastes m se deberian computar como se propone en
el Teorema 2.1, si queremos obtener un contraste con el tamaho
asintdético correcto., Ademds, bajo heteroscedasticidad condicional y no
diagonalidad por bloques de la matriz de informacién bajo la hipdtesis
nula, los contrastes m y los contrastes de los multiplicadores de
Lagrange se deben computar como se propone en el Teorema 3.3 de White

(1985).

2 .
En el Teorema 2.2 usamos el R~ ajustado por el uso de una
constante. Esto supone implicitamente que usamos una constante como

uno de los regresores.

Bajo las condiciones del Teorema 2.2, los contrastes m
pueden considerarse como contrastes gque analizan los residuos
(posiblemente generalizados) con respecto a formas especificas de no

aleatoriedad.

El procedimiento de analizar los residuos con respecto a
formas concretas de no aleatoriedad no serd apropiado en todas las
circunstancias. En particular, puede no ser apropiado cuando el

Teorema 2.2 no se cumpla.

El analisis de los residuos si serd apropiado, sin embargo,
cuando se cumpla el Teorema 2.2 (: posiblemente tambhién el 2.1). La
utilidad del analisis de los residuos proviene del haecho de que bajo
ciertas condiciones, analizar los residuos es equivalente a llevar a
cabo contrastes m y de los multiplicadores de Lagrange.
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En este trabajo no damos condiciones primitivas sobre el
comportamiento de las observaciones, sino que por el contrario
suponemos que se cumplan las leyes de los grandes nimeros y los
teoremas centrales del limite apropiados. Domowitz y Hakkio (1984),
pagina 7, dan condiciones generales suficientes para que estos se

cumplan,

Recientemente Newey (1985), Tauchen (1985) y White (1985)
han demostrado que muchos contrastes de especificacién pueden ser
considerados casos particulares de contrastes m. Esos contrastes m
estdn basados en condiciones de momentos que deberian ser cero bajo
especificacién correcta. Las condiciones de momentos {m) estéan
evaluadas bajo la hipétesis nula. Esto sugiere una analogia con los
contrastes de los multiplicadores de Llagrange (LM). Si pudiésemos
demostrar que los contrastes m son contrastes LM, entonces heredarian
las propiedades de optimalidad de los contrastes LM y podriamos
aplicarles nuestros conocimientos sobre contrastes LM, Este es
precisamente el contenido del Teorema 2.3, que va a continuacidn.

Primero estableceremos alguna notacidn y supuestos,

La especificacién correcta de un modeleo dado P implicard,
en general, la validez de un nimero, quizds infinito, de condiciones

de momentos de la forma.
Eo (mnt (m' 9)):0' t=1‘ 2!'1-3
P
denda m . 0 x €& = |R con o €1Q.
nt -
e 81 para cada © en 6 uno tiene que

Eg(m (0, ©)),#0, t=1,2,...,

ent. cz8 PO no 23td en P, Ahora las esperanzas estdn tomadas con

rasonzcto a Po.



23

Las anteriores condiciones gue deben ser cero nos recuerdan
las condiciones del gradiente con respecto & las variables adicionales

gue deben ser cero cuando hacemos un contraste de los multiplicadores

de Lagrange.

A continuacién vamos a mostrar que las dos situaciones son

anadlogas.

DEFINICION D.4: (Verosimilitud Artificial)

Si  tenemos wuna familia generadora de verosimilitudes
{fn(mn,e} y un vector de dimensidn px1 de condiciones de
momentos LI (mt,e) tal que bajo correcta especificacidn

(Po € P).
t t t
J mnt(m .9) ft(m ,8) dup =0

definimos la  verosimilitud artificial hn(mn;e,h), donde A €
A C [RP y definimos A como el conjunto de todos los A tales

que
0 < f exp {A' mn(mn, 0)) fn(m“, 8)dp" < + o

para todo © € 8 y todo n € [N, Ademds, para todo ©,A en € x A definimos
h (o, ©, A) = exp [A' m (o"; ©) =¥ (06, A)] f (0 " ©)
n ’ ! — n F n ? n ’

donde

¥ (8, &) = log J exp [A' mn(mn, e)].fn(m", 8) d u"

Cuando A contiene un entorno del origen, decimos que hn '
es una verosimilitud artificial propiamente dicha, generada por fn y

m .
n
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La funcidn Yn definida sobre ©xAA, toma valores en

IR, y se puede interpretar como el logaritmo de la transformada de

laplace de [ fn(mn,e) d un.

El siguiente teorema muestra que bajo condiciones generales
la construccidén anterior es una densidad propiamente dicha y que
satisface los requisitos que nos permiten considerar a los contrastes

m como contrastes de los multiplicadores de Lagrange.

TECREMA 2.3

Supongamos gue estamos considerando una familia generadora

de  verosimilitudes {fn(m“,e)}, diferenciable en ©  a.s.

—PO, y que tenemos un vector pxl de condiciones de momentos
t

mnt(mt,e) gue es mesurable— F tal que bajo especificacidn

correcta (P0 € P):
! mt(mt, o) f (', 0 dp’=0 t=1,12,.

Entonces h_ (@", ©, A) dada por la definicién D.4 es tal que

(i) hn(wn; 0, A) es una verosimilitud propiamente dicha
para todo 8, A €6 x AA, y
n n
hn(m , 8, A) |h=0 = fn(m . 9)
(i) Vg ln hp(w™; 8, A) la=g=Vg ln f(u", 8)

81 A contiene un entorno del origen, entonces

g

i n, o .n ,
(iii) Vh In hn(m ; ©, A) !hzo = mn(m , 9)
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Demostracién: véase el Apéndice Matematico.

El Teorema anterior nos permite incluir un contraste m dado
en el marco de los contrastes LM, anidando la densidad original y las
funciones m de manera gue el gradiente de la nueva densidad, bajo la
hipétesis nula, se reduce al gra&iente de la densidad original y las

funciones m.

Esta verosimilitud artificial ha sido usada por Gourieroux,
Monfort, Renault y Trognon (1984) para incluir una densidad dada en la

familia lineal exponencial.

White (1984b) propone cuatro condiciones gue  una
verosimilitud artificial deberia satisfacer para ser util. La
verosimilitud artificial de la definicién D.4 satisface esas
condiciones s3i igualamos lo gqgue White llama Y(x; T, ©6) a
-1 4 exp [A'm{w; €} — ¥(©, A)] v tomamos en cuenta las diferencias de

de notacién,

si la verosimilitud fn(m",e) pertenece a la familia
exponencial, hn(mn;e,h) también perteneceréd a la familia
exponencial; véase Gourieroux, Monfort, Renault y Trognon (1984,
Annexe 3), En algunos <casos, uno estd interesade en considerar
densidades alternativas que estdn en la misma familia paramétrica que
fn(wn,e). En  muchos casos la verosimilitud artificial nos
sugiere la forma de esas densidades alternativas. Si fn(mn,e)
as gaussiana, la verosimilitud artificial sugiere alternativas

gaussianas y ho gaussianas que resultan naturales y atractivas.

Esta densidad artificial revela que los constrastes m
pueden ser considerados come contrastes clasicos contra alternativas
paramétricas especificas, y también nos sugeririan los contrastes de
Wald y del cociente de las verosimilitudes correspondientes a cada

EES EEE R S
contraste m. i

S
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Para construir los contrastes de Wald y del cociente de las
vergsimilitudes correspondiantes necesitariamos condiciones que
asegurasen la consistencia y normalidad asintdtica de los estimadores
de maxima verosimilitud de © y A que obtendriamos maximizando

hn(mn; 0, A) sin restricciones sobre A.

Este problema de estimacién puede ser muy complicado en
general; esto resalta la facilidad con que se pueden computar los

contrastes m.

~
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3. Contrastes m en el caso de regresidn lineal

En esta seccidn presentamos varias formas asintdéticamente
equivalentes de computar los contrastes m. La eleccién entre ellas
vendra dada fundamentalmente por su comportamiento en pequefias
muestras. Aqui comentamos varios estudios tedricos que pueden ser
relevantes para nuestra eleccidn, También discutimos algunos
resultados de simulaciones que pueden resultar Gtiles para tomar una
decisidn. Esta discusidén sugiere candidatos que deberian tener un buen
comportamiento en muestras de tamaho moderade. De todas formas la
evidencia tedrica y experimental no es completamente aplicable al case
que estamos considerando, puesto que sdlo trata algunos casos

especiales,

Cuande gqueremos realizar contrastes m en el caso de
regrasidén lineal tenemos que hacer varias elecciones. La primera
consiste en elegir entre contrastes inconsistentes a

heteroscedasticidad y contrastes consistentes a heteroscedasticidad.

Si decidimos usar  contrastes m inconsistentes &
heteroscedasticidad, tendremos qué elegir de entre varias versiones
asintéticamente equivalentes. De manera analoga si decidimos usar
contrastes m consistentes a heteroscedasticidad, hay varias versiones

asintéticamente equivalentes de las que podremos elegir.

En esta seccidn presentamos varias versiones de contrastes

consistentes e inconsistentes a heteroscedasticidad.

También discutimos la evidencia tedrica y empirica que
tenemos disponible sobre su comportamiento en muestras finitas.
Indicamos cuales versiones pueden ser preferidas basados en estos
estudios. En Pérez Amaral (1988) hemos llevado & cabo un estudio de
simulacién de los contrastes m con resultados muy alentadores sobre su

comportamiento en muestras de moderado tamano.
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3.1, El modelo de Reqresidn Lineal

Presentamos aqui el caso de regresidén lineal por motivos de
exposicidén. La extensidn al caso de regresidn no lineal no deberia

presentar complicaciones importantes.
Sea el modelo
y=XB + u

donde y es un vector (nxl) de observaciones de una variable
dependiente, X es wuna matriz de observaciones de variables
independientes de dimensidén nxk, que suponemos es de rango completo
con respecto a sus columnas y u es un vector de dimensidén nxl1 de

errores con media cero, £1 estimador minimo cuadratico es:

B=(x' X)L xy

Definimos el vector r de residuos estimados y dimensidn nxl

COMmo

3
1]

(I-% (X' X)"F %y y

— ]
r= (r'lf rzl"‘l rl’\)

. 2. . .
si ut/Ft_1 ~N{(0, o) entonces el |Ggradiente de la

verosimilitud condicional seri el vector de dimensidn 1x(k+1):

i ":_VLE}:
3 . Qfﬂqétconuui - 02 : o
t i .
vlog Ft/t_}.(wle)"( 2 ’ 3 ), 1—1;- ) k-
vy o
donde © = (B',0). Definamos 1a o ;matriz  de  dimensidn  nxn,

R di ( dorns S ¥ | R R L
= diag (r,, r,is, ro). Ty a
g 1 ’ 2;‘5.:; ,. n) AREAR v i N

a8 Aty
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En el caso de regresién lineal un estimador de la forma

3 . 2 ”, - ~ _'1

Hesiana de la Matriz de Informacion sera n 1 02 (X' X) .
Este el estimador inconsistente a heteroscedasticidad de la
matriz de varianzas y covarianzas de los parametros de la media

condicional. Un estimador de la forma del producto exterior de la

Matriz de Informacidn seréd
n‘lcx'n R X)L,

Supongamos que el vector de dimensién pxl1 de funciones m se

puede escribir como

t t-1
mt(m, )= ut(m , 9). wt(m ;RS o)

donde wt(mt’m1

ser considerado como un vector de variables posiblemente excluidas,

y Xy ©) es un vector de dimensién pxl y puede

n
y ri.
t=1

Entonces se pueden computar contrastes m consistentes a

N t-1 " "2
Sea Wy = wt(m b Ky Qn) y o =

3 e

heteroscedasticidad, como fueron propuestos originalmente por White

(1985), regresando (bajo condiciones apropiadas)

~ Az ~ ~

, 2 "2.°3
(3.0) 1 sobre re Weo Ty xt/a ' (r't -0 )/o

y n veces el coeficiente de determinacién no adjustado por una
constante (Rg) de esta regresién se comportard asintdticamente
COmo  una xz con p grados de libertad bajo la hipdtesis nula de
especificacidn correcta. Notese gque  si W incluye errotes
retrasados, variables dependientes retrasadas o regresores retrasados,

el tamafho de la muestra tendria que ser reajustado.
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En la regresidén anterior podemos multiplicar los (ltimos
k+1 regresores por potencias apropiadas de 02 gin que esto cambie

2 s g . ‘o
el Ro. Esto nos lleva a la regresidn simplificada,

la) -~

2 2
t - —_—
(3.1) 1 sobre Py We o rt Ky (rt o)

y entonces Ml En Rg donde Rg es el R2 no ajustado por

una constante, de la regresién (3.1).

Puesto que la Matriz de Informacién es diagonal por
blogues, podemos usar el Teorema 2.1 para computar un contraste

asintéticamente equivalente & Mi llevando a cabo la regresidn

"

1
(3.2) 1 sobre Py Wi, Py Xy
- 2 2 2 \
y MZ = n RO’ donde Ro es el R no ajustado por el uso de

una constante de la regresidén (3.2). M2 sera una variable aleatoria

3 r [} 2 1 13 4 3 N 1 L) .
asintoticamente % bajo la hipbtesis nula de especificacidn
correcta. Notese que puesto que ngs hallamos en un contexto dinamico,
muchos de estos contrastes seran del tipo de correlacidn serial y las
xt generalmente incluirdn una constante como uno de los regresores.

El contraste M2 es un contraste consistente a
heteroscedasticidad. Usa un estimador de la forma de Producto Exterior
de la Matriz de Informacién,

4
Un contraste asintéticamente equivalente, posiblemente con

mejor comportamiento en muestras finitas se podrd computar regresando

A
1
(3.3) 1 sobre r*t W' r*t Xe .

w. - PRI BT e 14 [ LTS W

donde r*t = Pt/J(Iuktt)5ng?pge ktt es Eﬂg{_;fg@manﬁgj d1i?onal
t-ésimo de la matriz de prediccidn K{X' X) "X'. M3 = n Ro se
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3 [] » 1} rd ] 4 * 2 »
distribuird asintdéticamente como una variable aleatoria xp bajo

la hipdtesis nula de especificacién correcta.

Este contraste también es consistente &
heteroscedasticidad. Cuando rt es cero, serd apropiado omitir la
ohservacién t-ésima de 1la muestra, sea ktt igual a uno o ne. A

continuacién pasamos a motivar el uso de esta correccidn de los

residuos,

Un resultade bien conocido, ver Theil (1971, p. 196) es que

cuando las xt son no aleatorias,

2
var (r. ) = g (1 - ktt)

)

Concretamente, hay autores que han sefalado que en vez de estudiar los

residuos Pes deberiamos usar los residuos estandarizados.

rop S ry /(s v(1-k )

donde s seria un estimador de la desviacidn estdndar de la regresiédn;
véase Belsley, Kuh y Welsch (1986, p. 19). Cook y Weisherg (1982, p.

18) denominan a e residuos estudentizados internamente. En ese

tl
trabajo ellos dan una lista de referencias gque estudian esta

transformacién de los residuos, aunque se ocupan fundamentalmente de
los problemas causados por las observaciones atipicas. El uso de r*t

en este contexto equivale al de los residuos estandarizados rst,

puesto que s es la misma para todas las observaciones,

595 El uso de r*t en vez de rt se propone como una
P
correccién de pequehas muestras, puesto que r*t pondera mas

‘%?értemente los residucs de las observaciones influyentes. Esta

_correccidn parece apropiada en vista de los resultados obtenidos en

los estudios de Horn, Horn y Duncan (1975), Mackinnon y White (1985), -
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Davidson y Mackinnon (1985) y Chesher y Jewitt (1987). Asintéticamente
max k -» 0 y por lo tanto usar r o r¥ nc tendra ningdn

tt t t
efacto asintdtico.

En el contexto de la regresidén (3.3) el uso de r*t tiene

dos efectos:

Primero.— Usamos residuos estandarizados en el numerador

del contraste,

Sequndo.— Usamos en el denominador del contraste una matriz
de varianzas y covarianzas consistente a heteroscedasticidad c¢on
buenas propiedades en muestras finitas tanto bajo homoscedasticidad

condicional como bajo heteroscedasticidad condicional.

El wusar r*t en vez de re es equivalente a omitir la

observacidén t-ésima de la muestra y estimar los coeficientes basados
solamente en el resto de la muestra., Esta técnica estd relacionada con

la técnica que se conoce por el nombre de validacién cruzada.

Lal

3 — _ | # ' A .
Pefinamos r(t) = yt Xy B(t)' donde el subindice (%) signi

fica que los coeficientes se han obtenido eliminando la observacidén t
de la muestra, Se puede demostrar gue r*t = r(t). También se puede

demostrar oque si los residuos »rf se distribuyen " normalmente,

entonces r*t también se distribuirdn normalmente con la misma
estructura de autocorrelacién. Véase Cook y MWeisberg (1982, pp.

33-34), Por lo tanto usar r*t en vez de r nos dard resultados

asintéticamente equivalentes con posiblemente mejores propiedades en

apke

muestras finitas,

sl

Si podemos justificar la homoscedasticidad condicional,
podemos aplicar el Teorema 2.2, De. manera que podemus yupputar un
contraste m asintdticamente equﬁﬁéléhte a los &nteriores 'con
propiedades de poder local posiblemente mejores, (véase Cauanagh

(1985)) llevando & cabo la siguiente regresién
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~
[}

{3.4) e sobra Weo Xy

Sea R2 el coeficiente de determinacidén ajustado por el
uso de wuna constante entre los ragresores. M4 = n R2 de aeasta
regresién se comportara asintéticamente como una variable aleatoria
x2 bajo la hipdtesis nula de especificacién correcta. Este
contraste es un contraste m inconsistente a heteroscedasticidad.

Un contraste que es asintdéticamente equivalente a M4 se

puede computar con la ayuda de la siguiente regresién

_ N
(3.5) r*t sohre W £ %

M5 = n R2 de la regresidn (3.5)

Esta contraste tampoco es consistante a
heteroscedasticidad, También podemos obtener otras versiones de los
contrastes anteriores aplicandoles correcciones de los grados de
libertad, Estas correcciones implicarian multiplicar los constrastes

o bi n-k-2 dn
n J.en"‘"“';l————E seq sea

. n—-kn-%k-
anteriores por los factores o B

apropiado,

Un contraste asintéticamente equivalente &l contraste
anterior se puede computar usando los contrastes F de significatividad
conjunta de los coeficientes apropiados en las regresiones anteriores,
La legitimidad de las versiones F de los contrastes (3.1), (3.2) y
(3.3) se bésa en el Teorema 3.6 de White (1985), La legitimidad de
ugar las veﬁsiones F en los contrastes (3.4) y (3.5) se basa en el

Teorama 1.({2) de Engle (1982b).

St

Estas versiones F de los contrastes anteriores se pueden

~
computar con gran sencillez. Cuando w‘t consta de un solo elemento,

entonces un ‘test t de significatividad de su coeficiente en las

ragresiones (3.1) a (3.5) seria apropiado.
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Recordemos qua los contrastes m consistentes a
heteroscedasticidad son los contrastes M1, M2 y M3, y sus versiones

correspondientes corregidas de grados de libertad.

Los contrastes M4 y M5 y sus versiones correspondientes
corregidas de grados de libertad son contrastes m inconsistentes a

heteroscedasticidad.

En la seccidn siguiente discutimos la eleccidén entre

contrastes m consistentes e inconsistentes a heteroscedasticidad,

3.2. La eleccidén entre contrastes m consistentes e inconsistentes a

heteroscedasticidad

Hemos visto que en el caso de regresién lineal, muchos
contrastes m se pueden considerar contrastes LM (Teorema 2.3) que usan
un estimador de 1la Forma de Producto Exterior de la Matriz de

Informacién,

En este caso esto es équivalente & usar los estimadores de
la matriz de varianzas y covarianzas consistentes &
heteroscedasticidad de Eicker (1967) y White (1980).

En este momento tenemos disponibles esencialmente dos
métodos diferentes de computar los contrastes m en el caso de
regresién lineal. Estos dos métodos se diferencian en el estimador de

la matriz de varianzas y covarianzas que usa cada uno de ellos.

. - L
- La forma de Producto Exterior {(contrastes consistentes a

< [
heteroscedasticidad o robustos a heteroscedasticidad).

- La forma del Hesiano (contrastes que no son validos hajo
PUOE R L

heteroscedasticidad condicional, contrastes gque son inconsistentes &

heteroscedasticidad).
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Bajo homoscedasticidad condicional estas dos formas de
computar los contrastes m son asintéticamente equivalentes, de mode
que la eleccidén entre las dos maneras de computar los contrastes se
basard en su comportamiento en muestras finitas. Afortunadamente
tenemos alguna literatura reciente que trata problemas relacionados
con este, y puede servirnos de base para esta eleccidén, De todas
formas la necesidad de un estudio de simulacién mds especifico es
clara, Este estudio ha sido llevado a cabo por Pérez Amaral (1988)
encontrandose resultados altamente satisfactorios sobre el
comportamiento de los contrastes m en sus versiones consistentes e
inconsistente a heteroscedasticidad., Seguidamente pasamos & comentar

otra literatura relevante,

Cavanagh (1985) ha demostrado que bajo condiciones
generales, los contrastes de los multiplicadores de Lagrange, da Wald
y del Cociente de las Verosimilitudes que usan un estimador de la
forma Hesiana de la Matriz de Informacién tienen mejores propiedades
en cuante a su poder local en muestras finitas que sus homdnimos que
usan un estimador de la Forma del Producto Exterior de la matriz de
informacién. Cavanagh trabaja con observaciones independientemente no
idénticamente distribuidas, usando verosimilitudes que son
suficientemente reguiares. De esta forma estudia el poder local de los
contrastes con respecto a una variable adicional cada wvez, usando
aproximaciones de Edgeworth y experimentos de Monte Carle. El
considera el caso de un modelo correctamente especificado excepto,
posiblemente, en la direccién de la variable omitida en la que se esta

liavando a cabo el contraste,

larndn

L

ks Sus resulados3, por tanto no serian aplicables directamente

Ly k3 : [

alrjgigg de contrastes de autocorrelacidén en un modelo dindmico de
. £+ [N

Latio

Pégresion cuando estamos en presencia de heteroscedasticidad de forma

U

desggnocida.
@A T

et L . saliim
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Sin embargo si uno cree que los resultados de Cavanagh
también se aplican al caso de observaciones dependientes y contrastes
de varias funciones m al mismo tiempo, tendrian consecuencias para la

forma en que uno computaria los contrastes m,

Los resultados de Cavanagh sugieren que bajo
homoscedasticidad condicional une deberia usar las versiones de los
contrastes m que usan implicitamente el estimador de la forma Hesiana
de la Matriz de Informacidn, esto es, la versidn de los contrastes m
que es inconsistente a heteroscedasticidad. Nuestro caso es mas
general que el que considera Cavanagh y puede ser Util, como ya hemos
dicho, hacer algunas simulaciones mas especificas. S$i uno decide usar
contrastes m inconsistentes a heteroscedasticidad, todavia tiene

disponible una amplia gama de contrastes m asintéticamente

equivalentes,

Kiviet(1981) estudia el comportamiento en pequefias muestras
de los contrastes del tipo de los multiplicadores de Lagrange para
autocorrelacién serial. En ese estudio encuentra que los gue tienen un
mejor comportamiento en cuanto a poder y tamafio es la versidn gue
nosotros llamariamos MF4, esto es, el contraste m en su versidén F, que
es inconsistente a heteroscedasticidad.

A Y

Hay que tener en cuenta, sin embargo, que este estudio es

muy limitado y no trata muchas de las versiones dque hemoshpropuesto en

este trabajo,

Los resultados del estudio de Monte Carlo de Pérez Amaral
(1988) confirman la superioridad de este tipo de contrastes bajo wsoibac
homoscedasticidad condicional, e incluso bajo ciertas formas de e
heteroscedasticidad condicional. Asimismo en el caso de que haya '
cambios bruscos en la varianza, el contraste a elegir seria el MF2,

esto es, la versidn F del contraste consistente a heteroscedasticidad ii:iia:

(sin modificar por r*t). e
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3.3 La eleccidén entre contrastes m Consistentes a Heteroscedasticidad

Cuando  estamos en presencia de heteroscedasticidad
condicional (bien la hemos detectado o bien sospachamos de su
existencia) entonces se deberian usar contrastes m consistentes a

heteroscedasticidad.

Cuando los residuos de la regresidn contienen
heteroscedasticidad condicional de forma desconocida, la matriz de
varianzas y covarianzas que los contrastes m inconsistentes a
heteroscedasticidad estan usando es inconsistente y por tanto estos
contrastes no son validos ni siquiera asintdticamente, Esto se aplica
en particular a la manera habitual de computar los contrastes LM como
una regresién de los residuos de la regresidn sobre las variables

posiblemente excluidas y los regresores.

Seglin  MacKinnon vy  White(1985), los contrastes de
heteroscedasticidad que se usan normalmente tienen un poder bajo,
incluso en casos donde‘hay bastante heteroscedasticidad en los erroras
como para ocasionar serios problemas de inferencia cuando se usan los

estadisticos t obtenidos por minimos cuadrados oridinarios.

Basados en estas consideraciones, seria interesante tener
contrastes rpbustos a heteroscedasticidad que tuviesen un buen
comportamiento también en casos de homoscedasticidad condicional vy
heteroscedast1C1dad condicional en muestras finitas. Esto lo podemos

lograr buscando estlmadores de la matriz de varianzas y covarianzas
4

iy
consistentes a heteroscedasticidad con mejor comportamiento en
muestras finitas. Hay varios trabajos que tratan este tema y otros

temas relaeidhizdos,
Casp. COng: heche

Macﬂznnon y white(1985) estudian el comportamiento en

pequefias M &4 ‘de varios estimadores de la matriz de varianzas y
nasta wag @Y MR 0 g

20

HCE fen el sentiagn 4.
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“covarianzas consistentes a heteroscedasticidad. Para ello usan métodos

de simulacién, y consideran el modelo de regresidén lineal
y=XP+u

donde v es un vector nxl de observaciones de una variable dependiente,
X es una matriz nxk de observaciones sobre variables independientes,
cuyas columnas son linealmente independientes, ¥y u es un vector nxl de

errores con media cero. El estimador de minimos cuadrados ordinarios

para este modelo es

B = (X' X)—l X'y

~

¥y ¥yn(f - B) tiene media cero y matriz de varianzas y covarianzas
-1 - ) -

(X' X) " X' ax (X X) 1. Definamos r = {I - X (X' X) 1 X'} v entonces

la matriz de varianzas y covarianzas anterior se puede estimar

consistentemente por

1

(X' X) X Q X x 2

N . 2 2 2 . .
donde Q = diag (rl, oo rn); véase White(1980), Este es el

estimador de Eicker-White que e3 el estimador de la matriZ de
varianzas y covarianzas consistente a heteroscedasticidad, Al
astimador anterior lo llaman MacKinnon y White(1985) el estimador HCO,

(consistente a heteroscedasticidad versidn cero).

Una versidn corregida de grados de libertad es llamada por

estos autores HCl1

/(=1 00 X)X ax o xyt
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Una correccién de grados de libertad més sofisticada tiene
en cuenta que las observaciones influyentes tienden a aparecer con

errores minimo cuadratices relativamente pequefos.

‘Denotemos como ktt el t-ésimo elemento diagonal de la
—_ ~ 2
matriz X(X' X) 1 X'. La versidén HC2 usa @ = diag (r*z, rgz,..., rﬁ-)

donde r¥2= ri/J(l - ktt)' Este estimador pondera mas fuertemente los

errores que corresponden a las observaciones influyentes. Notese que

ket = x¢ (X' X)L x'¢.

Una posibilidad adicional es wusar el estimador de la
"navaja" de la matriz de varianzas y covarianzas; véase Efron (1982),
Mackinnon y White llaman a esta versién HC3, y es algo mas dificil de
computar. E£1 orden de preferencia con respecto al sesgo gue MacKinnon
y White establecen es el siguiente: HC3 — HC2 — HC1 - HCO (ordenados

de menor a mayor sesgo).

Davidson y MacKinnon (1985) continlan con el trabajo de
MacKinnon y White (1985) y nos ofrecen un mend de lo que ellos llaman
contrastes robustes a heteroscedasticidad en las direccicnes de
regresidn, Nosotros los llamariamos  contrastes robustos a
heteroscedasticidad de 1la especificacién de la media condicional.
Davidson y MacKinnon dan versiones de HCO a HC3 que wusan residuos
restringidos, esto es residuos y computados bajo la hipdtesis nula de
especificacién correcta, como seria apropiado en el caso de los
contrastes m gque estiman el modelo bajo la hipdtesis nula. Ellos
llaman a astos estimadores HCRO -~ HCR1 — HCR2 y HCRS3.

Fent SE A & Lo
En este cagn.cpncurren dos hachos afortunados: el uso de

3% e
matrices de  covarianzas  robustas &  heteroscedasticidad es
computacionalmente simple y ademds el comportamiento en pequehas
mgaﬁﬁggs de HCRO .ﬁﬂﬁﬁﬂuﬂ@?ﬁ%b.?ixiﬂe’Eft'q%9~ el de sus homdlogos sin
restringir HCO hasta HC3 (en el sontido de que su sesgo es menor).
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La clasificacidén atendiendo a su sesgo en pequefas muestras
es, segin Davidson y MacKinnon, HCR3, HCR2, HCRl y HCRO. Las
diferencias no parecen ser tan marcadas como en el caso de los
residuos no restringidos, pero estos resultados estan sujetos a las
reservas que se aplican a todos los resultados de simulacién. Ademis,

no usan variables dependientes retrasadas como regresores.

La versidn de los contrastes m robustos a
heteroscedasticidad gque puede resultar preferida es M3, que usa

implicitamente HCR2, Esta conclusidén es tentativa.

8i uno esté dispuesto a incurrir en costes computacionales
adicionales, una versidn del estimador de la matriz de covarianzas de
la navaja ("jacknife") puede ser preferida en base a su menor sesgo en
pequenas muestras, Esta linea de investigacién la posponemos para

ulteriores trabajos.

Otro trabajo reciente que apoyaria nuestra conclusidn

2
tentativa en favor de M3 es el de Chesher y Jewitt (1968) . Estos
autores proponen un estimador alternative de la matriz de varianzas y

covarianzas gque coincide con el gue hemos llamado HC2,

Chesher y Jewitt prueban que este estimador es insesgado
bajo homoscedasticidad y tiene un sesgo menor gque ‘el estimador

original de Eicker—White bajo heteroscedasticidad condicional.
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4. Contrastes de la matriz de informacidén dindmica en el caso de

regresidén lineal

Aplicamos los resultados de las dos secciones anteriores al
caso de los contrastes de la matriz de informacidn dindmica. Estos

contrastes fueron propuestos originalmente por White (1985).

Prasentamos un  marco genéral para contrastar la
especificacién en el caso de regresidén lineal., Este marco contiene un
amplio rango de contrastes estandar y sugiere algunos nuevos gue son
interesantes. Entre los nuevos tenemos contrastes para correlacidn
serial que varia sistematicamente, contrastes de efectos del tipo
ARCH-M que varian sisteméticamente, tests consistentes a
heteroscedasticidad para efectos ARCH-M y contrastes de efectos ARCH
no simétricos. También proponemos huevas versiones de contrastes para
efeclos ARCH.

Proponemos versiones computacionalmente simplificadas para
correlacién serial consistentes a heteroscedasticidad. Presentamos
varias versiones asintéticamente eguivalentes & los contrastes

anteriores con propiedades de nuestras finitas posiblemente mejoradas.

A lo largo de esta seccidn usaremos el siguiente ejemplo

para ser mas concretos y conseguir una mayor simplicidad.

Vamos a considerar la siguiente densidad:

2
{(4.0) yt/Ft_1 ~ N{at+p yt—1+B Xys © )

i o
donde Ft~1 rapresenta la iﬁ?&?ﬁéﬁi&ﬁ"contenida en ' las variables

predeterminadas, Sélo incluimﬁs'ﬁh&@ﬁb#iable dependinte retrasada y

una variable independiente., La generalizacidén es obvia.

Elrgogaritmo de la ygr?gimilétud para;g%te modelo es
-4 H. L H T
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t 2, 2
Infi o (@, 6) =1Invar-lno - {(y—~apy, ,~Bx)/20)}

donde © = (a, p, B, o)
Definamos us(®) = yg — & ~ p Yy — B x¢ y
re = up(On),

donde ©, es el estimador de maxima vercsimilitud de € (minimos

cuadrados ordinarios).
Asi pues el gradiente condicional de la observacidn t es:

2 2

O (wt . (ut(e) ut(())yt_1 ut(e)xt ut(e) - )
e t/t“‘l ’ - 2 i 2 + 2 : 3
o o o) o

y los gradientes condicionales con A retrasos seran:

2 2
o " Ttasta-1 ' > 5 , 5 , ;
a o Pl o
Definimos
0= t t-A
R?\. - Ue In ft/t—l (0, 8)’ UO In ft—ﬁ./t-—i\.h»l (w .8)
R: serdn los indicadores de la matriz de informacion dinamica

que envuelve el retraso A-ésimo del gradiente, evaluados en la

] 1] L 4 0 ’
hipétesis nula, Ahora centramos nuestra atencidn en R1 que sera

en nuestro caso, omitiendo la dependencia entre u y 6, sacando

factor comin 054 y definiendo n, = (ui_o2):

/
: u u u, X
caar | YY1 tYt-2"-1 t t-1Ye-1 ugy 470
e - :
B RS R R R L LN S ML NS LN S LT
LOL -8
I’;_-'? i i
X %]
o n S et e -2 et Y e 1M1 e’
i
. 2
NgUp.. /0 NgYy-oUt—1/0 NgXgo1Yg—1 /0 nghy-1/o
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El valor esperado de c¢ada unc de los elementos de las
matrices RK, A=l,..., p es cero bajo especificacidn correcta.
S8i no son cero la igualdad de la matriz de informacién condicional no
se cumpliréd y en general la matriz de varianzas y covarianzas de los
coeficientes no seré consistente. Para més detalles, ver White (1985).

51 basamos un contraste m en el elemento (1,1) de R?
tenemos un contraste de 1la matriz de informacidn dindmica para

correlacién serial de primer orden. Definimos IMSCI(l) (Information

Matrix Serial Correlation, versidn 1, orden 1) como
- .2 2 .
IMSCLI(1) = nR0 (el R no ajustado por el uso de constante) de

la regresién de minimos cuadrados ordinarios de

”~

2 2
(4.1) 1 sobre v Mooy oW Fe Ve o Py (rt -0 )

donde hemos multiplicado los regresores por potencias de o por
conveniencia. Observese gque damos nombres a los contrastes gue

A

corresponden a los de la seccidn 3. IMSC1(1) ~ x2

1

nula de correcta especificacidn. Una wversidn simple corregida de

bajo la hipdtesis
grados de libertad puede ser definida como

IMSCI(1)%# = Diﬂ IMSC1(1) -

Un test equivalente asintéticamente a IMSC1(1) y IMSCI(1)¥% es un test

t del coeficiente de Py Peog @0 la regresién anterior.
Otra versidn utilizaria r¥ - E r /(- k en la
it ;
regresiéon (4.1). Otra vez, es el elemento d1agona1 t—931mo de la

Et IR ot

matriz de prediccidn X(X'X) X', y X es {a matriz de regresores. El
LT I v
test podria ser llevado a cabo regresando

(4.1") 1 en r¥ r r r¥ x

frearr B e gxe -0



44

y IMSCL(1)'= nRg de la regresién de arriba, Una versidn asintéticamente

equivalente se puede obtener de la regresién

(4.1"%) 1 en r¥ ri r#, r§ Yy r% Ky (rtz— 02)

y IMSCI(1)' = nﬂg de la regresién de arriba.

Dado que la matriz de informacidén es diagonal por blogues,
el Teorema 2.1 nos permite wusar una versién asintdéticamente

equivalente de los contrastes anteriores regresando

r X

{(4.2) 1 en rt rt—l' rt, rt yt—l' 5

- 2 . ,
y IMsc2(1l) = nR0 de la regresidén anterior. Este es llamade un

test LM robusto a heteroscedasticidad para correlacidn serial de
primer orden por Alastair Hall (1985). Un test asintéticamente

equivalente se obtendria regresando

* ¥ #* ¥
(4.3) O A T LA

y IMSC3(1) = nRé de la regresidn anterior, o

(4.4) 1 en r*t r*t_ r*t, r*t Yiq r¥, x

i’ t 't

mMsc3(1)' = nRg de la regresibn anterior,

Los. contrastes t de los coeficientes de los regresores

r.r R r
Tt -1 t tel
rasultagn anteriores ragiresiones serian contrastes validos asintéticamente.

y r*t r*f-l en cada una de las

steéroided. Wity
' Los - contrastes de la matriz de informacidn dindmica para
- .-correlacidn sarial de primer orden que hemos propuesto hasta ahora son

silindaie- ¥adidos- bado,. heteroscedasticidad condicional. Los que vienen a

ciemp . (- sontdnuacidn. son validos solamente bajo homoscedasticidad condicional.
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Bajo homoscedasticidad condicional, podemos aplicar el
Teorema 2.2 y obtener otro contraste asintdticamente equivalente a los

anteriores usando la regresién de minimos cuadrados ordinarios

(4.5) " sobre o1’

Llamaremos R2 al coeficiente de determinacién, ajustado

por el uso de una constante, de la regresidén anterior. Entonces bajo

’ . P ' £ - 2
la hipdtesis nula de especificacidn correcta, IMSC4(1) = nR  se
o’ 13 ’ I3 a 4 . 2
comportara asintoticamente como wuna variable aleatoria L Un
contraste t del coeficiente de Fe_y ©N la anterior regresidén es

también un contraste valido.

Un contraste asintdéticamente equivalente a los gque se basan

en la regresidn (4.5) puede basarse en la regresién

*,
(4.6) r¥,en r*tﬂl’
y IMSCS(1)' = nR de la anterior regresién., De  nuevo

A
IMSC5(1)' ~ xi bajo la hipdtesis nula de especificacién correcta.

Uno podria llevar a cabo versiones corregidas de grados de
libertad analogas a las propuestas en la seccién 3. Los contrastes t
de la significatividad de los coeficientes de Pic1 ¥ r*t—l en las
anteriores regresiones son también versiones asintéticamente validas

de los contrastes m propuestos. T

El contraste IMSC4(1) es la forma usual del’contraste LM de
autocorrelacidén serial. Su versidén t ha sido llamada por Durbin el
procedimiente alternative para computar la h de Durbin: véase Durbin
(1970), pag. 420. il

AT

fae o aute bLronoc
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El contraste de la matriz de informacidén dinamica para
autocorrelacidn de primer orden se puede extender facilmente para
hacer contrastes conjuntos de p 6rdenes de autocorrelacién serial,
posiblemente en presencia de heteroscedasticidad condicional de forma
desconocida. E1 contraste (en una de sus versiones) se puede computar

regresando:

r¥

*
{4.8) 1 sobre rt rt_l, r¥ r¥~2""' X rt—p'

A
entonces IMSC3(p)' = nRé ~ xg bajo la hipdtesis nula,

Un test F de la significatividad de los p primeros
coeficientes seria también asintéticamente vdlido, El contraste
IMSC3(p)' estd relacionado con lo que Domowitz y Hakkio (1984, pag. 7)
1laman contrastes de correlacién serial robustos a
heteroscedasticidad. Nuestro procedimiento, sin embarge, es més simple
computacionalmente y deberia tener un mejor comportamiento en muestras

finitas.

En el caso de homoscedasticidad condicional, el contraste
IMSC3(p)' se simplifica y da lugar al contraste wusual LM de
autocorrelacién serial de Breusch (1978), pag. 353 y Godfrey (1978),
pag. i298 (excepto por el uso de ry en vez de P*t).

Como sefalan Breusch y Godfrey, un contraste LM contra
errores de media mévil de orden p toma exactamente la misma forma que
un contraste LM contra errores autorregresives de orden p. Este
Fésuf¥adéﬁf:también esf{“éplicable a sus homdnimos robustos a
LvbdroSSadisticidad. Wotsde que los rechazos de la hipdétesis nula
bésg'gg‘méﬁ estos conféégtes no nos dicen cual es la causa de que
existan arrores autocorrelacionados. En particular algunos modelos
,Eilihga&és“zpuédéhrbcadgar errores autocorrelacionados, véase por
ejemolo Grangér y Andersen (1978, paginas 42, 53 y 63). La omisidn de
variables y/o una forma funcional incorrecta también pueden ser causa

de que haya errores autocorrelacionados.
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Hasta ahora hemos concentrado nuestros esfuerzos en los

, 0 \
elementos (1,1) de las matrices Rh‘ A=1,..., p, las matrices
de retrasos A-ésimos de indicadores de la matriz de informacién

dinamica,

Sin embargo, no hay razén para pensar que los rechazos
basados en los elementos (1,1) son mas serios gue aquellos basados en
otros elementos de Rg. En un modele de regresién con variable
dependiente retrasada, la autocorrelacidn en los errores hace que el
estimador del parametro de la variable dependiente retrasada sea
inconsistente, Por tanto, rechazos basados en otros indicadores de la
matriz de informacidén dindmica pueden detectar también errores en la
especificacidén que provoquen la inconsistencia de los estimadores de

los parametros de la media condicional,

Los tests de autocorrelacidén serial estan considerand s
errores en la especificacidn en una direccidn particular. Los
contrastes de la matriz de informacidén dindmica sugieren otras
direcciones importantes en las que analizar la especificacidén de un

modelo dado,

La popularidad de los tests de autocorrelacidén se debe en
parte a su simplicidad computacional y en parte a nuestra capacidad
para escribir modelos alternativos plausibles (en contra de los cuales

el test tendrd poder maximo localmente) que podemos estimar.

Resulta que los contrastes de la matriz de informacién
dindmica son faciles de computar, podemos formular alternativas
plausibles  (contra las cuales serian tests LM) y podemos estimar esas

P

alternativas.

Queremos aqui resaltar que un rechazo basado en un
contraste de la matriz de informacién dinamica no implica de ninguna

manera la aceptacién de la hipdtesis contrd Ia ¢ual el co-traste tiene

FX R
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poder local maximo. Entre otras cosas porque tipicamente podremos
identificar varias alternativas diferentes contra las cuales el

contraste de la matriz de informacidén dindmica tendr& poder local

maximo.

Es bien sabido gue los contrastes de autocorrelacidén de los
erroras de un modelo gaussiano pueden considerarse como contrastes LM

en los cuales la hipétesis nula es, digamos,
/F ~ N(a+ +8 x 02) o andlogamente
Ye/Teq P Yy (TR Ky analeg

(4.9) U Sy -e-py o —Bx oy

u, /F ~ N(0, 02)

t 't"-jl

Podemos escribir una hipdtesis alternativa como

U Ey. e -py. , —BX y

(4.10) U, = Yl Uy g + Yz U o +.0.4 Yp ut—p + k

2
Et/Ft—l ~ N(oO, cg)

Resulta que en muchos casos los contrastes de la matriz de
informacidn dinamica se pueden reformular en un marco andlogo al
descrito en las ecuaciones (4.9) v (4.10).

Volviendo a nuestro ejemplo del principio de esta seccidn,

un contraste de la matriz de informacidn dinédmica basado en el

g gsta viewwx gt
elemento (2,1) de R~ se puede  considerar como un contraste LM
toka ahield Gk

robusto a heteroscadasticidad de (4.9) contra la alternativa

CE
U}ut _.mytite: %7 B ¥ et ua.'r?-:. e oo
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(A1) up =Yy v g U the Y

2
E/F_y ~ N(O, UE)

Esto puede considerarse como un contraste de
autocorrelacién serial que tiene un parametro  que varia
sistemiticamente. Bajo heteroscedasticidad condicional, un test de la
matriz de informacién dindmica basado en este indicador se puede

computar como la regresidn de

r¥ ri

¥ ¥ ¥
(-32) boen Yoy ey My M Year T %

¥ = -
donde r = rt/J(l ktt)

A
y IMVSC3(1) = nRg ~ xf bajo la hipétesis nula de ausencia de

autocorrelacidn serial,

IMVSC3(1) quiere decir matriz de informacidn, correlacidn
serial que varia, versidn 3, orden 1. Analogamente se puede hacer un

test t del coeficiente de en la regresidn

)3 ¥
e Y1 T
anterior,

Bajo homoscedasticidad condicional, se puede computar un

contraste asintéticamente equivalente haciendo la regresidn

(4.13) ry .sobre yt—l rt—l'

Vit %

Entonces, el contraste IMVSC4(1) = nR2 de la regresidn
anterior. Este es el contraste wusual de los multiplicadores de
Lagrange para la alternativa (4.11)., Un contraste asintéticamente
equivalente seria el contraste t sobre el coeficiente de Yio1 Tto1
en la regresidn anterior. Podriamos presentar también versiones
asintéticamente equivalentes de los contrastes anteriores de la misma

forma que los hicimos en el caso de autocorrelacidn de primer orden,
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Es conveniente resaltar que si ocurren rechazos basados en
(4.12) o (4.13), uno puede decidir estimar el modelo alternativo
(4.11), si hay razones econdémicas para creer gque el modelo (4.11) es

un modelo sensato.

8i uno estimase (4.11), seria en general apropiado
contrastar las restricciones de factoras comunes implicitas,
Volveremos a este punto en la seccidn 6. Incluso si los contrastes
apropiados de restricciones de factores comunes no rechazasen la
hipdétesis nula, seria nhecesaric continuar los contrastes de
especificacidén del modelo (4.11). Seria apropiado usar contrastes de

la Matriz de Informacidon y de los multiplicadores de Lagrange.

Seria sensato esperar que los contrates IMVSC (Matriz de
Informacidn, correlacién serial que varia) tuviesen poder contra
errores en la especificacidn de la media condicional, en particular
contra forma funcional incorrecta y/o una estructura dinamica

insuficientemente rica.

Un ejemplo del tipe de no linealidades que los contrastes
de la Matriz de Informacidon Dinadmica pueden detectar es el siguiente.
Consideremos de nuevo el modelo (4.0). Un contraste de la matriz de

» [ 3 4 v o
informacion dinamica basado en el elemento (1,3) de R, puede ser

1
considerado como un contraste LM para una alternativa tal como

= u escrit A .
u, T xt—l -1 + £t o escrita con mas detalle

(4.14) Ye<P Yy 4 = = a+f Xy +( yt 1 %o Y Xy —BY x —T P Xy yt—2+£t

Lo bien gue. gsta. forma aproxima formas funcionales
desconocidas es un toma abierto. Sin embargo, esta parece una
extensidén  natural de las restr1cc1ones de factores comunes
implicitamente implicadas »or un términc de error gue sigue uh proceso

autor?egreslvo de primer ?rdon._cn nuestro caso, aste seria:
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(4.15) R a+PB xt+Y Ve Y-Y p yt_z—Y B Xt—1+£t

Observamos que los Unicos términos en (4.15) que no estan

en (4.14) son los términos en Yoo Y Ye y mientras que hay tres
términos en (4.14) que no estan en (4.1%5), estos son los términos no

lineales en:

2

¥t-1

Y1 217 Y2 *enr

La ecuacidn (4.14) puede ser considerada como una

aproximacidn a una forma funcional no lineal tal como

t—1
=Y yt—l -Yp yt~2 -g Y xt—1+ut

X 3
ug =B
t-1 t-1 t-1
asi, podriamos tomar a x como  y y tendriamos una tasa de

t-1 t-1
aumento en yt (con p=1). Granger y Andersen (1978, padgs. 14-17)

dan varios ejemplos de modelos de series temporales univariantes que

pueden ser aproximados por modelos bilineales de series temporales.

Estos ejemplos sugieren generalizaciones &l contexto de

regresidén en el espiritu del que acabamos de exponer.

La posibilidad de estimar dos modelos anidados sugiere
homénimos de los contrastes m presentados, que estarian en el espiritu
de los contrastes de Wald y del Cociente de las Verosimilitudes. La
utilidad relativa de los diferentes enfoques deberia poderse

establecer usando experimentos de Montie Carlo.
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Las verosimilitudes artificiales de 1la Definicién D.4
sugieren alternativas gaussianas que se pueden construir a partir de
ellas basicamente completando el cuadrado del exponente de 1la
verosimilitud., Este procedimiento se puede generalizar a otras

densidades de la familia exponencial.

Los contrastes de la matriz de informaciédn dindmica podrian
también ser (tiles para aislar direcciones en las que queriamos
centrar nuestros esfuerzos de reespecificacién., Unos resultados
recientes de Newey (1985, pags., 1058 - 1059) nos sugieren
precisamente esto. Los resultados de Newey implican que si hacemos
varios tests m unidireccionales, éstos pueden ser usados para
distinguir entre diferentes formas de errores de especificcidn para
pequefias desviaciones de la hipbtesis nula. En particular el error de
especificacidn que corresponde el contraste m con mayor valor del
coeficiente t se puede suponer que es el gue tiene mas probabilidades

de ocurrir. Este procedimiento sera localmente valido asintdéticamente,

Consideremos ahora una alternativa més general que (4.11)
Up = ¥y @p vy 4B X y

(4.17) b= Yl Yeoq Ypqt Y2 Yip Up ot ot Yp yt~p ut__p + Et

E/F, 4 ~ N(O, oz)

Bajo heteroscedasticidad condicional un contraste de 1la
matriz de informacidn dindmica basado en los p elementos (2,1) de las
0
matrices Rh (A=1,...,p) de indicadores de la matriz de

informacidén dindmica se puede computar regresando
{ .

v ¢
. o

(4.18) 1 en r¥ ., riy

t Ye-1 "t-1 " V-2 "t al

#* * *
e Y "E Y-t K L

*
t-p rt*p’

{ .
De nuevo, bajo: la hipdétesis nula de ausencia de especificacidn, el

contraste
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A
IMVSC3(P)' = nR2 ~ xi

Bajo homoscedasticidad condicional, podemos computar un

contraste asintéticamnte eguivalente usando la regresidn

X

(4.19) Pe @ Yooy Meort Yooz Tttt Yoo Tept B Vi1t Kt

A
y IMVSC4(p) = nR2 e xi bajo especificacidén correcta,

De nuevo, podriamos estimar (4.17) si ocurriese un rechazo,

pero esta no es necesariamente la forma adecuada de proceder.

Resumiendo, los contrastes de la matriz de informacidn
dinamica basados en la submatriz (3x3) superior izquierda de las

matrices RO A=1,...,p son faciles de computar y de

A’
interpretar. Pueden ser considerados como contrastes de especificacidn
de la media condicional de Yoo ¥ seran sensibles a una estructura
dinamica insuficientemente rica y/o una forma funcional incorrecta.
Pueden ser considerados como contrastes de autocorrelacidén serial
generalizada. Estos contrastes son sensibles a autocorrelacién serial
que varia sistemdticamente con los regresores y regresores retrasados,
Esta es una similitud interesante con los contrastes de la matriz de

informacidén estatica.

Los tests de la matriz de informacidn basados en el

. 0 .
subvector 3x1 de la altima columna de R1 pueden también ser
considerados como contrastes de especificacidén de la media condicional

de y. Sin embargo, su interpretacidén es ligeramente diferente.

Un contraste de la matriz de informacidén basado en el

O .
elemento (1,4) de Rl se puede computar como la regresidén de
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~

~02), ri

2
® (K *
(4.20) 1 sobre r¥ (r¥” ¥, r¥ Yy r

1

Entonces un contraste de la matriz de informacién dinamica

m

para efectos ARCH en media versién 2, orden 1 sera IM ARCH-M2(1)'

A
nRg ~ xf, bajo la hipétesis nula de especificacidn correcta. Un test ¢

§ - 02) sera asintéticamente apropiado.

del coeficiente de r¥ (i

Este contraste puede ser considerado como un contraste LM
robusto & heteroscedasticidad condicional (heteroscedasticidad de
otros tipos diferentes al ARCH) que contrasta la posible existencia de
efectos del tipo de ARCH en media. Véase Engle, Lilien y Robins (1985)

para uha definicién de este modelo,

Una versidn inconsistente a heteroscedasticidad del test

anterior se puede computar haciende la regresidn

P "2
¥ -
(4.21) rg sobre (rt_1 o), 1, Ye_y t

2
De nuevo nR  (ajustado por el uso de una constante) de la

anterior regresién se comportard asintéticamente come una variable

aleatoria xi bajo la hipdtesis nula de  especificacién correcta.
2

2 ’ V£
£-17C ) serd también

Un contraste t del .coeficiente de (r¥
apropiado asintéticamente.

Es féacil demostrar que los contrastes anteriores pueden ser
considerados contrastes LM para la alternativa siguiente
N ’ pr,;"rx {
ut = yt - o - p yt'-'l - B xt Yerdoe [T
'71.2.".[:--.

(4.22) u, = v(ui_1 - °§) +E, y "

R

2
Et/Ft—l ~ N(O, D’E)
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La generalizacién a efectos ARCH-M mas largos es inmediata.

0
Si uno se fija en el alemento (2,4) de RI‘ entonces es
facil ver que una alternativa implicita contra la cual el contraste

tendrd& poder maximo local asintéticamente va & ser:

[ =
f

Yp-e-py, . -Bx y
(4.23) =¥ w2 o)+t
‘ Ue = Tp Yo'y — 9y t y
E/F. .~ N0, 02)
£/ -1 + %

El modelo anterior puede ser considerado como un modelo del
tipo  ARCH-M generalizado, en el cual el pardmetro varia
sistematicamente con uno de los regresores. Un contraste de la matriz

de informacidén dindmica basado en el elemento (2,4) de la matriz

0 . .
Rl’ se puede computar a partir de la regresidn
(4.24) 1 sobr r¥ (¥ nz) % ¥ ¥
: obre t Yem1Wgy O e TR Y "t %
Se puede computar una versidn inconsistente a

heteroscedasticidad del anterior contraste haciendo la regresién

fal

2 2
(4.25) r% sobre yt_l(r¥_1 - g ), 1, Vi X

El estadistico nR2 de la regresién anterior sera

2 [ ’, 1) . . 0 L
asintéticamente Xy bajo la  hipdotesis nula de especificacidn

gorrecta, También seré apropiado asintéticamente el contraste t de

)
v

]

significatividad del coeficiante de y,_ (rk>_ 57).

b La extensién para contrastar la posible existencia de
bfactos del tipo ARCH-M puede realizarse incluyendo términos
"2

.»"'.-. , 2 _
~adicionales del tipo rt yt—h(ri-h -0 ), A=2, ..., p en
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2 "2
{(4.24) o yt—h(ri—h - o) en (4.25)

Los contrastes de la matriz de informacién dindmica basados
en los indicadores de la ultima fila de R? (y/o la altima fila de
cada una de las matrices Rg, A = 1,..., p) seran sensibles a

errores en la especificacidn de la varianza condicional de y_ (y/co

t
de la media condicional),

En particular estos contrastes pueden considerarse como
contrastes LM para diferentes formas de efectos del tipo ARCH, pero
también pueden ser sensibles & errores bilineales. De nuevo cabe
resaltar lo inapropiado de la practica de estimar un modelo contra el
que el contraste tenga poder local maxime cuando se rechace el modelo
considerade.

0

Un contraste basade en el elemento (4,1) de R1 se

puede computar, como fue propuesto originalmente por White (1985), con

la regresidn

X 2“0’
"t *¢ T

(4,26) 1 sobre

2 4 rd ] ’ [y
y entohces nRo de esta regresidon se comportaria asintbéticamente
2 . - . tp ‘s
como una x| bajoe la hipétesis nula de especificacidén correcta,
Un contraste equivalente consistiria en mirar el coeficiente t del

primer regresor en la regresidn artificial anterior, .

El contraste m de la regresidén anterior (4.?6)’ se puede
simplificar. Podemos multiplicar zada regresor po?ut potencias
apropiadas de & y obtendriamos un contraste equivalente. Ademds, a
causa de la diagonalidad por bleques de la matriz de informacidn bajo
la hipdtesis nula, el Teorema 2.1 nos permite computar un contraste

asintéticamente equivalente regresando
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~

(4.27) 1 sobre (ri - 02) r

2 "2
Bajo la hipbétesis nula, especialmente normalidad, se puede

computar. un contraste asintéticamente equivalente haciendo la

regresién:
(4.28) (r2 - ;2) sobre r 1
: t re Fe-r
0 de manera analoga regresando
(4.29) 2 sobre 1 o bie
. ry sobre r. ., 0 n
(4.30) r*2 sobre r¥ 1
' t t-1'
Un contraste asintdéticamente valido consistiria en el test
t del coeficiente de rt ) o de r*t_1 en las regresiones (4.29) o
(4,30). Los estadisticos nRz de estas regresiones seran

3 r 1} 2 3 L] Id L]
asintéticamente Xy bajo la hipétesis nula,

$i basamos un contraste de la matriz de informacidén en los

0

elementos (4,1) de las matrices Ro Rp, podemos computar

ERRY
este contraste con la siguiente regresién artificial

2
(4.31) e sobre SURPRRRY rt—p'
2 2 .
¥y nR (el R &justade por el uso de una constante) de esta
regresidn se comportara asintéticamente como una variable aleatoria

xi bajo la hipbtesis nula de especificacidén correcta.

.S5e puede demostrar que estos contrastes pueden ser
considerados como test LM contra alternativas ARCH no simétricas;
véase Engle (1982, p. 993) para una definicion de este tipo de

oroceso. Una alternativa podria ser, en este caso
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Ug ¥ e—py, , —Bx y
(4.32) u /F. ~ N, h) y
h =« +a u

£ T %oty Mgt Yeot T Y

Si basamos los contrastes de la matriz de informacidn
dinamica en los elementos (4,2) o (3,3) de Rg, Rg,..., R0 estos
contrastes seran de nuevo sensibles a alternativas del tipo de ARCH no
simétrico. En particular los contrastes basados en el elemento (4,3)

pueden ser considerados como contrastes LM contra la alternativa.

U Sy, —e-py, - Bx y
(4.33) u /Fe g~ N0, hy) y
h, = e +a,  x u

£ = %t Xy Ye-1™2 Kooz Y2t % eep Yt
(con las restricciones apropiadas sobre las o para garantizar que

ht sea siempre positiva para cualquier realizacidn de las u).

La computacidén de los contrastes basados en los elementos
(4,2) y (4,3) es similar a la de los contrastes basados en los

elementos (4,1).

Los contrastes de la matriz de informacién dinamica basados

en los elementos (4,4) de las matrices de indicadores R?,

Rg,..., Rg, seran sensibles & efectos del tipo ARCH
simétrico y @& |bilinealidades. Se pueden computar como fue

originalmaente propuesto por White {1985) regresando

”~

/02

2 "2 2 2,76 "2 '
(4.34) 1 en (rt—c ) (rt_l—a Yoo, rt/q Ky.rt Vet

J.
" 2 "2

2 "3
e xt/o . (rt—o y/o
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¥ nRg de esta regresién se comporta asintéticamente como una
variable aleatoria xi bajo la hipdtesis nula; analogamente se
podria hacer un test t del coeficiente del primer regresor en la
regresién (4.34), Podemos multiplicar los regresores de (4.34) por
potencias de o sin cambiar el Rg. Gracias a la diagonalidad por
bloques de la matriz de informacién, podemos computar un contraste

asintoticamente equivalente usando la regresidn auxiliar

~ ~

2 "2 2 2 2 2
(4.35) 1 sobre (rt -0) (rt_1 -0), (rt -0)

Analogamente podemos realizar el contraste regresando

(4.36) ri sobre riml,
y tendriamos que nR2 (R2 ajustado por el uso de constante) se
comportaria asintéticamente como uné variable aleatoria xi bajo
ir hipdtesis nula de especificacién correcta; también se puede usar
como contraste el estadistico t del coeficiente de ri_l. Esta es
la forma del contraste de residuos ARCH tal como fue propuesto
originalmente por Engle (1982), aungque en ese trabajo se da una
versidn mas general de (4.36) que contrasta varios efectos ARCH al

mismo tiempo

r2 sobre rz r2 2
t t-1' t-2'""" Tt-p

Un contraste esencialmente andlogo ha sido propuesto por
-Granger y Andersen (1978, pp. 43, 55, 63) para detectar la presencia

de-bilinealidades en modelos univariantes de series temporales,.

- oy
o4 T T s pHAE T e

altrenat .y .- P




5. Una _alternativa general para los contrastes de la Matriz de

Informacidén dindmica en el caso de regqresién lineal

En esta seccién identificamos una alternativa general
contra la cual los contrastes de la matriz de informacién dindmica
pueden ser considerados contrastes LM. Como subproducto proponemcs una
generalizacidn del modelo de regresién lineal que incluye los modelos
de regresidén bilineales, modelos ARCH, ARCH en media, modelos que
dependen del estado (state dependent), algunos casos de minimos
cuadrados generalizados y algunos procesos nuevos. Algunos de estos
procesos son: autocorrelacién que varia sistemiticamente ¥ procesos de
ARCH en media que varian sistematicamente. Las propiedades y utilidad

de estos nuevos procesos no son conocidos todavia en general,

Algunos casos especiales de estos procesos han recibido
considerable atencidn por  parte de investigadores tedricos ¥
aplicados. En particular los procesos bilineales y ARCH estdn siendo

usados ampliamente en la profesién,

Esta alternativa general 1la podemos obtener fijéndonos en
que los contrastes de la Matriz de Informacidn dinamica tienen una
estructura comin en el contexto de regresidn lineal. Supongamos que
tenemos un conjunto de k regresores (incluyendo unad constante, vy
posiblemente variables dependientes retrasadas), Entonces los
contrastes de la matriz de informacién dindmica basados. an los
elementos de las matrices de indicadores de la Matriz de Informacién
dinamica Rl""' Rg, pueden ser considerados como contrastes
M (en sus versiones consistentes e inconsistentes a

heteroscedasticidad) contra una alternativa general.

Consideremos de nuevo el modelo de regresién lineal

Yy = X B+u y ut/F£ i ~ N(O, U ) donde Xt es
1

una matrlz nxk de observaciones y la prlmera uarlable KD/ o=

l
todo t = 1,..., n. e

para -




Podemos considerar la siguiente alternativa . como la

alternativa general que los contrastes de la Matriz de Informacidén

dinamica estén considerando

¢ EFey NGO, Q)

donde A = (

es una matriz 2xk, Y es la matriz kx2k de constantes con elementos.

Y=Y} i=1l..,k §=1,.., 2

¥y B es el vector columna (2kx1) tal que

[ -
Bl= {uy ooy X Moy otpttpt k11 Mk e—p?
2 2. .2 2 2 2 2 2 2 2
(utwl__{’u)’ e LTI U P PRR L R CHIE PR

Este modelo alternativo es muy general y engloba como casos
particulares la autocorrelacién de orden p, la autocorrelacidn con
parametros variables, modelos del tipo ARCH en media, con parémetros
constantes y variables, ARCH y modelos bilinelaes. £l modeloc bilineal
apareceria cuando algunos de los regresores son ruides blancos
retrasados y algunos de los elementos de Y se restringen
~apropiadamente. Conviene hacer notar que si incluimes regresores
.contemporaneos en B, tendriamos la mayoria de las alternativas que los

contrastes de la Matriz de Informacidn estiatica consideran.

£: =mzdel (5.1) puede servir como punto de partida para

formular alternativas no lineales simples &l modelo de regresién
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lineal., Algunos de los modelos que esta alternativa general engloba
han generado ya un interés considerable entre los investigadores
tedricos y aplicados, aungue el analisis del comportamiento de estos
modelos simples estd lejos de ser trivial en muchos casos. En Engle y
Bollerslev (1986) y Cartwright (1985) se encuentran listas de

referencias de estos estudios para alguncs de estos casos.

El estudio de la flexibilidad del modelo (5.1) para
aproximar nolinealidades omitidas merece mas atencidén, vy estara
relacionadc con el poder de los contrastes de la matriz de informacidn

dindmica,

Una posible generalizacidén del modelo (5.1} seria permitir
que algunos elementos. de Y variasen sistematicamente con algunos
regresores, errores u otras variables . Otra posibilidad seria
permitir gue los elementos de B no estuviesen restringidos a los
valores pasados de los regrescores y/o errores, aungue la utilidad de
los sistemas anticipativos en economia puede no estar muy clara. Otra
posibilidad seria generalizar la alternativa al caso multivariante
para incluir el modelo multivariante bilineal de Subba Rao (1986),
caso (2.1) como un caso especial de esta alternativa general. Este
modelo de Subba Rao seria un caso particular de nuestro modelo ya gue
no incluye los productos cruzados no lineales que estdn incluides en
el modelo (5.1).

Los modelos dependientes de los estados (state dependent)
de Priestley (1985) pueden considerarse como casos particulares de
(5.1) con parametros variables., Priestley usa desarrollos de Taylor
para justificar la generalidad de su modelo dependiente de los estados
para aproximar formas funcionales no 1lineales desconocidas en el
contexto de series temporales univariantes. Puade ser posible utilizar
argumentos similares para justificar el modelo (5.1) con parametros
gque varian sistemdaticamente como una generalizacién del modelo (4.2)
de Priestley al caso de regresidn, Cartwright (1985) da una lista de

referencias para los modelos dependientes de los estados.
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Adicionalmente, podemos usar el modelo (5.1) para computar
contrastes m de variables omitidas incluyendo a las posibles variables

omitidas en el vector B y restringiendo Y apropiadamente.

Sicament .
Finpfar TS

oy

P AT o 4 S TR P




64 ;

6. Otras aplicaciones de los contrates m

6.1, Restricciones de factores comunes

Otra aplicacién natural del marco de los contrastes m g
dinamicos es el caso de contrastar restricciones de factores comunes

en presencia de heteroscedasticidad condicional de forma desconocida,

La hipotesis nula serd la existencia de restricciones de

factores comunes:

- (5.1) ye= 0 -a(l)) y, +all) X B+ &,
. 2 ) .
donde E ~ N(O, ¢”) 'y ademds Yy es un vector nxl de
observac1ones de una variable - dependiente, X es una matriz nxk con
rangc completo por columnas de observac1ones de los regresores, B es

un vector fijo kxl de coef1c1entes desconoc1dos'y.;

R T

w
I B
>
HY

S iy
a(l) = @y + ml L'+ mz L. +:ﬁ} @,

Engle destaca' ‘que . 1a - alternat1ua -fde ausencia de

restricciones de factores comunes se puede reparametrlzar como !

(6.2) a(l) y, = a(L) x, b+ V(L) XL+ E, ‘
donde
s Y(L) = Yo(L) + ¥ (L)+. 4%, (L)
Y (L) =Y., LeY.. Lo, .+Y. P =1 k )
) (L) =Yy, LYy, et B L
Y, (0) =

El modelo alternativo se puede escribir como




65

(6.3) y = kX B+ V(L) '+ Ky

E * =
donde y ¢ a(L) Y ¥ Xk, a(l) Xy
Nosotros seguimos aqui la notacién de Domowitz y Hakkio

(1964) y llamamos X a la matriz de dimensidén {(n-p)xpk de los
1;..., X p). Sea X¥ la matriz (n—-p)xk

de regresores transformados X¥® = m(L)- X (téngase en cuenta dgue

regresores retrasados X = (X

ajustamos el tamaho de la muestra segln el nimerc de retrasos que

usamos}, sea i1 el vector de unos de dimensidn (n-p)xl. Sea R la matriz

diagonal (n—p)x(n-p) tal que R = diag (rﬁ+1,..., rh), donde ry
son los residuos estimados bajo la hipdtesis nula de factores comunes,
yr= (rp+1, rp+2,..., rn)

Po= (I - XKOUE X6 k) y

Un contraste asintdéticamente vdlido de estas restricciones

de factores comunes se puede llevar a cabo usando la regresion

artificial
(6.4) i sobre R X', R X¥

2 . . 4 .
y (n-p) RO de la anterior regresion se comportaria

asihtéticamente como uha variable aleatoria x? con pk grados de
libertad bajo la hipdtesis nula de existencia de factores comunes.
Este contraste es una versidon computacionalmente simplificada del
contraste de restricciones de factores comunes  robusto a
heteroscedasticidad de Domowitz y Hakkio (1984),

Un contraste asintdéticamente equivalente con, posiblemente,
mejores resultados en muestras finitas se podria computar sustituyendo

en las anteriores expresiones r, por r¥ = rt/J(l - ktt)'

t t

En 2] caso de autocorrelacidn que varia sistematicamente,
podemos encontrar variables transformadas analogas a y*t y “*f y
contrastar restricciones de factores comunes mas generales de forma

similar a la que hemos presentado aqui.
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7. Conclusiones v sugerencias para investigaciones futuras

En este trabajo hemos obtenido resultados generales que
simplifican la computacién de los test m y 1los hacen fécilmente
interpretables. También se ha demostrado que los test m pueden ser

considerados en general como test de los multiplicadores de Lagrange.

En la seccidn 3 discutimos la computacidn e interpretacién
de los test m en el contexto de la regresion lineal. Presentamos
versiones de los test consistentes a heteroscedasticidad e
inconsistentes a heteroscedasticidad c¢on propiedades de muestras
finitas posiblemente mejoradas. Un caso especial es la computacidon de
los contrastes LM bajo heteroscedasticidad condicional de forma

desconocida.

En la seccidon 4 centrabamos la discusién en el caso de los
test de la matriz de informacidn dindmica en el contexto de regresidn
lineal. Demostramos que muchos contrastes.  tienen interpretacicnes

familiares y se proponen nuevos test para mala espécificacidn dinadmica.

Un subproducto de esta investigacién. es un test para
correlacién serial en presencia de heteroscedasticidad de forma
desconocida, Este test tendria buen comportamiento en muestras finitas
v puede ser computado con una regresidén de minimos cuadrados

ordinarios.

También damos contrastes para efectos del tipo ARCH en

media gue son robustos a otros tipos de heteroscedasticidad.

A En la seccion 5 identificamos una alternativa general en

contra de la cual los test de la matriz de informacidén dinamica pueden
serﬁiconsiderados test de los Multiplicadores de Lagrange. También

proponemos  una generalizacidn del modelo de regresidn lineal
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gque incluye procesos bilineales, ARCH y ARCH en media entre otros.
Este marco también incluye nuevos modelos tales como procesos con
correlacidn serial que varia sistemdticamente y procesos del tipo ARCH

en media que varian sistem&ticamente.

En la seccidén 6 aplicamos el marco de los test m para
obtener un test para restricciones de factores comunes en presencia de
heteroscedasticidad de forma desconocida, Este contraste puede ser

computado con una regresidén adicional de minimos cuadrados ordinarios.

los resultados que hemos obtenido sugieren varias areas de
investigacién futura. Los teoremas de la seccidn 2 pueden servir como
guia para llevar a cabo test m y test de los multiplicadores de
Lagrange en contextos mAs generales que el considerado aqui. En
particular pueden ser aplicados a otros modelos estimados por méxima
verosimilitud. También pueden ser de utilidad para identificar
alternativas que se hallan en la misma Tamilia paramétrica que la
hipdtesis nula, contra la cual los tests m tendran maximo poder local.

El Teorema 2.2 puede ser valido también para sistemas de etuaciones.

Los resultados de las secciones 3 y 4 sugieren que los
estudios de simulacidn serdn  necesarios para comparar el

comportamiento en pequehas muestras de diferentes contrastes m.

La alternativa general presentada en la seccién 5

claramente necesita un mayor estudio tedrico y practico en el futuro.

Otra area de interés seria estudiar hasta qué punto los
resultados presentes se aplican a modelos estimados por el método

generalizado de momentos.
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APENDICE MATEMATICO

Todos los simbolos y definiciones son los dados en el texto,

PRUEBA DEL TEOREMA 2.1:

] 3 1 ]
m' m m 13 m lm} m
2 : .| ~ L) L) ﬂ. -~ l\’ Ea) l\' Ca) f\|
n RO =i (m IB la) IB m lB lﬂ IB la 1B i
1'm 1' 1 1V 1 ] 1’
(o a B o o) Lo
escribiendo
CREIE B RS
mm B Tma o B e
- ' r . ! N
“m Cps Cpe| F flaM lplg 1gl,
| R T |
( “am CaB Cum!:ﬁ: _-}m3m_  la 16 1m”1a
n Rz': i! ; 8 3;} i -Fi-i..I ; 87"31 i”+:i? ; 8 10 i
0 mm . e LTS VR me a
¥ |- '_ |A-. - 1t |A - 'il
+ i IB a m .1 + i IB 6 1g i+ 1 IB CBa g ¥
) . i 7 ’: t sy " ': Al
+ 1 lacmm 1+11(3181+1 lmcmlu1

=i mC m' i+ op(l) por el Teorema 3.3 de White(1985).

<~ Podemos escribir la expresién anterior como

-1/2 ., "~ " -1/2 ©, .
n i'm)n Cmm {n m' i) + op(l)

2
n. RO = (
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r\' ~ A‘ ~ _“1 r\' ~

) o o L 1B 1B/n 1B la/n IB m/n

V. =m' m/n -~ (m' 16 /n,omt 1/ - . -~ o~
1m lB/n 1& lm/n lm n/n

Por el Supuesto §.5 tenemos una Matriz de Informacidn que

es diagonal por blogues, por tanto los bloques fuera de la diagonal

~ ~on -~ o~

la IB/n ¥ lﬂla/n son matrices op(l) vy lala/n es Dp(l) por los supuestos

§.2 y S.4'(V).

~ ~ ~ ~

Bajo correcta especificacién m’ la/n v 1& m/n son op(l) por

el supuesto $.5; por consiguiente por una modificacidén del Corolario
2.36 de White(1984&):

~ ~ ~ ~ -~

9 ' 1'\ Al -1 1
Vn =m' m/n~-m 1B/n (IB lﬁ/n) 1B m/n + op {1) y

/ ~ ~ ~ ~ o~ ~ ~

(1) nR§=(m—1 2 /2

ifmYy(m' m/n— m'lﬂ/n(lé lén )_IIé ;/n)(n—l m' i)+ op(l)

Todo lo que necesitamos probar ahora es que la expresidn

. C g . 2 sz
anterior es asintdéticamente equivalente a n RO de la regresidén de

minimos cuadrados ordinarios de

AI - A: T )1 A1 K
2 P m''m m IB m
nR.=1i'(m, 1.5 j~ - P ~ i-=
0 Bo e m 121 Y
B 88 B
m' m/n m‘“lh/ﬁ AnT2 g
= (nmllzi' m, r'u-”2 i‘“ié) 1~ - PR ~1/2
IB m/n lB IB/n 131
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y nl/? it IB = op(l), por el Supuesto $.5 (vi); lé IB/n es Op(l) por

el Supuesto $.2 y 5.5(v), por lo tanto

nnzz[n“l’zi'm][m'm/n-m'1B/n(1615/n)"1 1 m/ny 12

o B m'i}] + op(l)

Que es asintéticamente equivalente a la expresién (1),

PRUEBA DEL TEOREMA 2.2: Por los Supuestos S.1 - §.4' y el Teorema 3.3

2
de White(1985), un test m puede ser computado como n R0 de 1la

regresién de
i sochre m, 1

Por los Supuestos B.1 y B.2 la regresién anterior puede

escribirse como
i sobre RW, RX
2 L e
y nR0 de la regresién anterior es:: .

| i e S o :
e T : L ; ' "R1 .
n Ré = (i'RW /¥n, i’Rx./Jn)*"w;RRw/n' " RRX/”I I W Rl/JnIﬁ
5 o XTRRW/n X'RRX/n X'Ri/vn).

donde R = R', porque es una matriz diagonal. n /% i

RX = o (1)
por . el Supuesto S.4' (vi). X'RRW/n y X'RRX/n son Op(l) por los
Supuestos S.4' y S§.2, agi pues por una modificacidén del Corolaric 2.36
de Nﬁi;e(1984a): |

e [

n R = (1'RU/4N) (W' RRW/n- W'RRX/n(X'RRX/n) "

oo lo tars &, A

x'RRWn)'1 (W'Ri/Vn) + op(l).

-
SR

Toolm fe [ T A TS
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Por los Supuestos B.3 (ii), S.4'(vi) y el Corolario 2.36 de
White(1984a): '

2 _ ., “2 ~2
n R0 = (i' R W/¥n) (cn W'W/n - o

~2 -1 "2 -1
W'X/n(o’ X' X/n) 1 o X' W/n)

(W' R i/¥n) + o (1)

S(iTR W/ (W W/n—W X/n(X Xm0 wn) W R i/Jn)/Ui+op (1)

. L ra , 2 Ly . .
que as asintoticamente equivalente al nR™ de la regresidn de minimos

cuadrados ordinarios de
r sobre W, X,

dado que r = Ri y

W'W/n w'X/nI”llw'Ri/Jn

X'W/n X'X/n lei/Jnlf(i‘RRi/n)

n RZ= (i'R W/vn, i'RX/Jn)l

y iRX/vn = op(l) por el Supuesto S.4'(vi) X'X/n = Op(l) por los

n ~ ~
Supuestos B.3, S.4' (v), §.2, y i'RRi/n=n " I r (o', 6 ) = o>
t=1 t n n

n RE = (1 R WAYR)W'X/n — WX/n(X'%/m) X" W) T W R i/«n)/oi40p(1)

por una modificacion del Corolario 2.36 de White(1984a), lo cual

prueba el Teorema,

Notese que dado que estamos usando una constante como uno
de los regresores, la media de los errores estimados es cero y por

_ 2 \ 2 ,
consiguiente el R ajustado por la constante y el R no ajustade
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por la constante de la regresién r scbre W, X son numéricamente
equivalentes. Ver Theil(1971) ecuaciones (1.4), pagina 164 y (4.2),
pagina 176.

PRUEBA DEL TEOREMA 2.3:

(i) Para probar esto es suficiente demostrar que
a) I hn(wn, o, A)dp" =1y
b) hn(mn, 6, A) >= 0
¢) h (a", @, A amo = f (o, ©)
(1)a)  Jh('e, A dp =
S expfA'm (0" ©)-¥(0,M)]f (0";0) d u" =
s exp[a'm;,'cm“_i ;?:)__anm”: 0) d u"1/
[£0S explA'm, (o™ lﬁénfn(w", 0) d'p”}_%rp'”:; 0 d "] =
=5 f (0" @) dp' =1
(i) b): Como fn(mn; Q) es uné densidad propiamente dicha, Fn(mn, 0)>=0,
Ademas, para todo w", © y A.
exp;gfmn(m", 8) - ¥(8, A)] >= 0
Pcégio tanto, hn(mn, 8, Ay »= 0
n

(1) ¢) h (@' 8, &) 1\ = exp[0- ¥ (6. &) |y 0] fn(mn, o)

n
= fn(w , ©), puesto que Vn(e. A (=0 =
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log [ exp [0] f, (0, 8) dp" =0
oy n _ n - n,
(ii) [9In h (" :8,0)1 ), o = Yglln h (0;8,8);_o1= Tgln f (a";0)

La primera igualdad anterior se sigue de la definicidn del
vector de derivadas parciales gue existe por supuesto. La segunda

igualdad se sigue de la definicidn de hn(mn; e, A)

(iii) hn(mn; 6, A) = exp[A'm (u", ) - ¥(6, A)] fn(mn, e)
1n hn(mn; 0, A) = h'mn(mn, 8) — ¥(6, A) + In fn(mn, 0)

n n .
U, Inh (0 0, A) =m (", 0)' -V, ¥(6, &)

A
U, In h (&' ©, A) =m (', 8)' -V, ¥(6, A)
WL A | = (A TR T Mo Y
U YO, M)y =T, [¥6. A, T=0

Por lo tanto

n
Vh In hn(m ; 0,
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NOTAS

El autor estd en deuda con Halbert White por la direccidn y el
apoyo prestados. Han sido muy (tiles varias conversaciones con
Robert ¥F. Engle. Alvaro Escribano, Jeffrey Wooldridge, Jeffrey
Zabel, Tim Bollerslev y Joel Sobel. La responsabilidad de los

errores que todavia queden es del autor.

Los resultados de Chesher y Jewitt para el caso en que haya
heteroscedasticidad implican que si se usa la matriz de varianzas y
covarianzas usual de minimos cuadrados ordinarios, (V), en vez de
HCl o bhien HC2, el sesyo proporcional de V puede ser positive o
negativo, Los sesgos de usar HCO o HC2 serén en general més

pequefos que los de usar V.
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