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RESUMEN

En este trabajo se presentan los principales resultados de fa literatura reciente sobre
contrastes de momemtos (i) y de la matriz de informacién. Los contrastes de momentios son
un marco general para obtener diagnésticos de la especificacién de modelos estimados bien por
miéxima verosimilitud o por ¢l método de 15, Los cont m pueden considerarse,
bajo condiciones penerales, contrastes de tos multiplicaderes de lagrange.

Una fuente de condiciones de momentos en los que basar la construceién de los
diagnosticos m es la ignaldad de la matriz de informacién. Se jlustra cémo, en el caso de
regresién lineal, los contrastes basados en la igualdad de la matriz de informacién generan
diagaosticos tanlo corocidos como més novedosos. El comportamiente en muestras finitas de
los contrastes es una consideracién importante a la hora de su utilizacién, debiendo elegirse en
cada circunstancia la versién m#s apropiada.

Finalmente se sefiala €] gran potencial de la igualdad de Ya matriz de informacién para
generar baterias de diagnésticos para modelos para los cuales se dispone actualmente de una
menor variedad de diagndsticos que para el easo de regresién lineal.

ABSTRACT

This paper presents the main results of the recent literature on moment {m} tests and
information matrix tests. The m tests provide a general framewotk for deriving specification
diaguostics for models estimated by maximum iikelihood or the method of moments, Under
general conditions, m fests can be considercd LM tests.

A source of moment conditions in which one could base the construction of m tests
is the information matrix equality. It is shown that in the case of linear regression, tests based
on the information matrix equality generate a variety of diagrostics, some of them new while
others are already familiar, Small sample considerations are important for the practical
application of the tests; it is suggested that appropriate choice of the particular test will be an
important practical decision.

One of the most important implications of this framework is that it can generate
batteries of diagnostics for models for which few diagnostics are presently avaitable.




1. Introduccién

En los 1dltimos afios ha habido un gran interés por el esnidio de las .cdhsecﬁ'e'n.cias de los
errores de especificacion sobre la estimacion e inferencia realizada con modelos econométricos.
Por ello se han desarrollado gran variedad de métodos estadisticos para detectar 1a presencia de
errores de especificacién. En general, resulta apropiado pensar en estos procedimientos como
diagndsticos que intentan detectar sintomas que revelen la posible existencia de mala

especificacion,

Con frecuencia, el que un modelo esté correctamente especificado tiene una serie, a
menitdo infinita, de implicaciones (condiciones necesarias de correcta especificacion). Una
estrategia fructifera para obtener diagnésticos consiste en comprobar si aiguna o algunas de esas

implicacicnes (condiciones necesarias) se cumplen en la muestra considerada.

Un ejemplo seria un modelo cuya especificacién correcta implicase ausencia de
correlacidn serial en los errores (u). En ese caso tendrfamos un conjunto infinito de
implicaciones (condiciones necesarias) Ewu ) = O para f = 1, 2, ... en las que basar

- conitrastes de especificacion, Esta serfa la base de los contrastes de autocorrelacion.

Gtro ejempid 'sérfa un modelo para el cual hubiese més de un estimador consistente de
los paréhm'm)s' de ‘interés, (p.c.: minimos cuadrados ¥ variables instrumentales). Bajo
especificacién correcta los dos estimadores deberfan tener valores asint6ticamente similares. Si
los dos estimadoreggtienen valores estadisticamente diferentes entonces el modelo estaria mal

especificado. Este seria el principio de los contrastes de Hausman (1978),

Otro ejemplo serfa una estimacién por méxima veresimilitud, en Ia que la spgdiﬁCaéién

correcta implica Ia validez de la igualdad de la matriz de informacion, esto ¢s; que la matriz de

"
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entonces tendremos evidencia en contra de 1a hipdtesis de especificacién correcta. Esta es la

base de los contrastes de la matriz de informacién de White (1982, 1987 y 1994),

Hay una gran variedad de procedimientos para derivar diagnésticos de especificacién
basados en contrastar la validez de alguna(s) implicacién(es) (condiciones necesarias) de
especificacién correcta. En este trabajo nos vamos a centrar en ¢l estudio de un marco concreto
de andlisis de especificacién: los contrastes de momentos (m), propuestos independientemente
por Newey (1985) y Tauchen {1985}, y desarroilados posteriormente por White (1987 y 1994)
y Pérez (1993a y ¢).

Muchos diagnésticos previamente disponibles pueden ser considerados como casos
particulares de este marco general de los constrastes de momentos (m}, por ejemplo los
contrastes de la matriz de informacién de White. En este trabajo se expondrin de manera

sintética los principales resultados de esta literatura.

El resto del irabajo est organizado como sigue: en la seccidn 2 se explicitan y
se comentan los resultados generales sobre conirastes m. En la 3 se obtiene la relacién entre
conlrastes m y otros contrastes mds conocidos, se justifica que los contrastes m pueden ser
considerados contrastes de los multiplicadores de lagrange de altemativas paramétricas
interpretables, y se detalla la construccion de contrastes de la razén de las verosimilitudes y de
Wald equivalentes a un contraste m dado. En la 4 se presentan los contrastes de la matriz de
informaci6n y en la 5 se particularizan los contrastes de Ia matriz de informacién de primer
orden (dinimicos) al caso de regresién lineal. En la 6 se considera el comportamiento en

muestras finitas de los contrastes m y en la 7 se encuentran las conclusiones.




2. Contrastes de momentos

Newey (1985) y Tauchen (1985) han propuesto un marco general para Ia deteccién de
los errores de especificacion en los modelos econométricos basado en el hecho de que un modelo
dado, P, con un vector de parimetros asociade § € © ¢ R* generalmente implica fa

validez de un ndmero, quizd jofinito, de condiciones de momentos de Ja forma

Ey (my(w,6)) = 0 t=1,2 .., (1
donde m,:QxO-+RP, con w €N
Si para todo fen O
By (myw,0) = 0, t=1,2, .., @)

resultaria que Py, el mecanismo que genera los datos, con vector de pardmetros asociado 6, no
estd en P, esto es, que el modelo no estd bien especificado.  Esto sugeriria que se puede basar
wn contraste de especificacion en las medias muestrales®

n n R £)]
=n' ¥ mle,b,)
=1

donde 9:: seria un estimador consistente de 8, cuando Ppe P yn serfa el tamafio de

la muestra. Estas medlas muestrales (3) estarfan préximas a cero cuando P estuwesc blen

especificado, pero d% lo contrario, serian distintas de cero. Un e_;emplo sena ‘el cas en ue la

! La notacién sub t suglcre dependencia de

simplemente n‘1, en adelante 5

4
validez del modelo implicase que los errores no estaviesen autocorrelacionados. En ese caso,

bajo especificacién correcta

4)
Eo(u,u_._j) =0 ¢

Esto sagiere que podriamos basar un confraste de momentos en las medias de los
andlogos muestrales de los errores, los residuos estimados

n 3)
a1 ZI: ehg J=1,2, ...
i= i

que es precisamente un ejemplo tipico de contrastes de momentos.

Cuando el modelo esti correctamente especificado, se puede demostrar que, bajo
condiciones generales, ‘/,? , se distribuyen asint6ticamente como normal muitivariante, y
en el caso de gue se dispusiese de un estimador consistente de su matriz de varianzas y

covarianzas, por ejemplo ¥, , se podria formar un estadistico x de la siguiente forma:

»

M, =nm,’ f/;l w, ~ xi ©
Donde p es el mimero de condiciones de momentos contenidas en sz, . Este enfoque
es bastante general e incluye como casos particulares los contrastes de los muftiplicadores de
lagrange (Rao(1947), Aitchison y Silvey(1958)), de Hausman (1978), de Cox (1961, 1962) y
de la matriz de informacion de White (1982, 1987, 1994). Véase Godfrey (1988) para una
panordmica de gran parte de esta literatura, Hay que seiialar gue este enfoque de condiciones
de momentos es aplicable a modelos estimados tanto por mixima verosimilitud como por el

método de momentos.

La expresién (6) requiere un conjunto de condiciones de regularidad habituales en esta

literatura, que se encuentran en White (1994). El contexto de maxima verosimilitid es
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especialmente conveniente para presentar los resuliados sobre contrastes de momeatos, y por
eso 1o utilizaremos en el 1esto de este trabajo. También nos limitaremos a una sitvacién ea la
que las variables consideradas van a ser no explosivas (quizd después de alguna transformacién)
aunque hay evidencia de que los resultados serian aplicables a ciertos tipos de variables no

estacionarias; véase Wooldridge (1986).

En Ia aplicacién de la expresién (6) surgen dos cuestiones importantes: fa primera es la
eleccidn de fhy, de la que nos ocuparemos mds adelante en la seccién 4, y la segunda la

eleccién de un estimador consistente de la varianza: ¥ o

Bajo condiciones generales se podeda elegir el estimador

H
V=l Y mm @
=1

que seria consistente si los elementos de
n
V,2E[ntY mm) @®
1=1

son finitos y continuos y obedecen una ley débil de los grandes mimercs, uniformemente. En
esas condiciones el estadfstico (6) se podria computar como nR? donde R? es el R? no centrado
(no ajustado por el uso de una constante), de Theil? (1971, p. 164) de una regresion artificial
donde la variable deg%endiente es launidad y los regresotes son las condiciones de momentos: g

7
(los indicadores estimados).

b

2 En un modelo (al como y = X b + ¢, se define R%

w

S PR —

1 sobre i &)
(Véase White (1994}, corolario 9.9). Cuando Py > P, entonces M, = n R* ~ x, de forma
que un contraste m del tamaiio o se Hevaria a cabo rechazando Hy: Py » PP cuando nR? fuese

mayor que el valor critico de la Xi A

$i se desea usar un estimador fln que sea consistente cuando . 568 asintdticamente

eficiente pero no lo sea necesariamente cuando én no sea eficiente, entonces se podria utilizar
como estimador de 1a matriz de varianzas y covarianzas

n / n R 1 n 7

I ST T ALl L TN U SEXA NIV DL AN Y

=1 =1 t=1 =1
donde el segundo término después de la iguatdad estd teniendo en cuenta que los én que se
emplean para evaluar py, ban sido estimados, siendo su matriz de varianzas y

n

covarianzas {n"1 E 5 j:]'l ,donde 5, es ¢l gradiente del logaritmo de la verosimilitud

Lo f=1 . it .
para la observacion t evaluado en el estimador de méxima verosimilitd,

Usar este estimador de varianza en (6) equivaldria a utilizar el estadistico M‘; =nR?,
donde R2 es el R no ajustado por el uso de una constante de la regresién auxiliar en la que la
variable dependiente es la constante unidad y fas variables explicativas son m: ¥y _e{ , esto es,

1 sobre rﬁ:, .6: t=1, 2, ..., n. (11)
En este caso se incliye en la regresién §, para tomar en cuenta que los 7, han sido
estimados. La anterior regresitn auxiliar, come se ve, no es més que un artificio para computar
de forma simplificada el estadistico (6) usando (10) como estimador de la matriz de varianzas
y covarianzas, Este estadistico fue propuesto por Newey(1985) para el caso de observaciones
independientes ¢ idénticamente distribuidas y extendido al caso de observaciones dependientes
por White (1987). La interpretacion intuitiva de la regresion auxiliar (11) serfa la siguiente: la
regresion intenta "explicar” la variable dependiente, que es una constants; soto lo podrd hacer

si alguno de los regresores tiene media distinta de cero. Cada uno de los componentes del
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gradiente §: tiene media cero puesto que el procedimiento de estimacién (mixima
verosimilitud) lo garantiza; asi, lo tnico que podrfa explicar la constante es que alguna/s de las
condiciones de momentos ,ﬁf tengan media distinta de cero, que es precisamente lo que

intentamos comprobar con el estadistico,

La inferencia basada en (11) tendrd un tamafio asintdtico apropiado cuando én sea un
estimador asintéticamente eficiente, debido a que se usa la matriz de varianzas y covarianzas
de s, queresultariz en el caso de que én fuese asintéticamente eficiente (producto exterior
del gradiente}. El contraste anterior utiliza como estimador de la matriz de varianzas y
covarianzas de § , |2 inversa de }}n= n'li §r§: que es Ia forma de producto exterior de
1a matriz de informacién. El componamienfslea muestras finitas de este estimador puede ser
deficiente, lo que, en ocasiones nos llevaria a querer modificar ¢l contraste en alguna de las

direcciones que se sugieren més adelante.

La importancia del resultado (11) radica en que permite Hevar a cabo confrastes en la
direccion elegida por los indicadores g , para cualquier verosimilitud, con el tnico requisito
de disponer del pradiente 4 , que en general estd disposible cuando se ha estimado por

maxima verosimilitud,

Ademis, si podemos descomponer los indicadores g , ¥ el gradiente §, como
producto de residuos generalizados (v,) por funciones de variables predeterminadas, (j,, W), esto
es, si podemos hacer my = j,. », ¥ § = W, », entonces bajo homoscedasticidad condicional
(quizd después de es%g.ndarizar »,), los contrastes m se podrian computar utilizando }a regresién

auxiliar de los rcsidﬁios generalizados: § A sobre la variables explicativas j}' y w , €sto es:

b, sobre i, W )

y M‘;‘: =nR?, de laregresion auxiliar anterior. Véase una prueba simplificada en el Apéndice
1. Exptesado en la forma de (12), el contraste m resuliaria idéntico al confraste de los
multiplicadore_s de laprange de variables omitidas j}' en ¢l que yaise han incluido como

regresores las variables ﬁ): )
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Los resultados (9), (11) y (12) usan progresivamente mds estructura del modelo para
conseguir una computacién més sencilla y un mejor comporiamiento en muestras finitas, Los
estadisticos (9) y (i1) pueden requerir muesiras especialmente grandes para tener uma
distribucién que se aproxime a su distribuci6n asintética. Ademis, Taylor (1987), los resultados
analiticos de Cavanagh(1985) y las simulaciones de Chesher y Spady (1991) implican: que los
estadisticos (9) y (11) pueden tener una distribucidn que se aproxima mal por una xi, Esto
sugiere utilizar algunas modificaciones de los estadisticos (9) y (11) como la de Wooldridge
(1990), que explota la existencia de residucs generalizados y consiste en depurar los elementos
de j, de los componentes correlacionados con », para obtener un mejor comportamiento de los

contrastes en muestras finitas. Este punto se retoma en la seccién 6.

3. La relacidon de los contrastes m con otros contrastes

La similitud de los contrastes m con los conirastes de multiplicadores de lagrange (LM)
de variables omitidas sugerida por la expresién (12) resulta acertada. Pérez (1993a) y White
(1994) explicitan las condiciones de regularidad bajo fas coales esencialmente cualquier contraste
m puede ser considerado un contraste LM. Se demuestra por construccién que los contrastes
m son contrasies LM de una aiternativa paramétrica en la que las condiciones m podrian ser
consideradas como una parte del gradiente de una verosimilitud artificial, de la cual la
verosimilitud original serfa un caso particular. La verosimilitud artificial se construye para
consepuir que los contrastes m se puedan derivar directamente como contrastes de los
multiplicadores de Lagrange. Para ello, es necesario construir, partiendo de una funcién de
verosimilitd original f (&', 6 » una verosimilitud artificial o ampliada, h(u™, 0, 0)
que cumple las siguientes condiciones:

1. La funcién de verosimilitud original 5 (w', §) €8 un caso particular de la verosimititud
artificial cuando ias condiciones m son cero.

2. La integral de la funcién de verosimilitud artificial es uno,

3. Las condiciones m se obtienen como parte del gradiente de la funcién de verosimilitud

artificial.



9

El considerar a fos contrastes m como contrastes LM nos permite interpretarlos dentro

del marco de los contrastes de hipétesis clisicos, y de esta forma, gozarian de las propiedades
de optimalidad de fos contrastes LM. La construccion de la verosimilitud artificial podria

Hevarse a cabo como en Pérez (1989, 1993a), utilizando la siguiente verosimilitud artificial.
Definicidn de verasimilitud artificial

Si partimos de una familia generatriz de verosimilludes £ (', §) ¥ un vector de dimensidn

p x 1 de condiciones de momentos 1, (', §) 1l que bajo especificacién correcta (Py 2 P)

se cumple que

]m,,,(co',ﬂ) Fo", 0} dp! =0,
definimos Ia funcién de verosimilitud artificial ; (w®, @, A) donde AEACRPy A e
€l conjunte de tedos los X tales que

o< [ exp {Nm, ", B} f, @", 6) dp” < +o0

para todo & en © y todo n en N. Ademds, para todo @, \ en © X A definimos la verogimilitud

artificial

hn(m", #, A) = exp[)\"m,,(w", 6) - ¥,(0, M) f{a”", 6)
donde

(0, N) = log J exp[Nm,(u", 8)] f,(w", 0) dp™. D
El papel que cump'%e el primer término dentro del corchete es intreducir las condiciones m
dentro de la verosimilitud y conseguir que al diferenciar con respecto a sus parimetros, las
condiciones m gesulten ser parte del gradiente. El papel del segunde término dentro det
corchete es normalizar para que la integral de 1a verosimilitad artificial sea uno,
Cuando A contiene un entorno del origen, decimos que h, es una verosimilitud artificial

propiamente dicha generada por £, y m,,

10

Esta verosimilitud artificial cumple los requisitos para ser una funcién de verosimilitud
propiamente dicha, y con su ayuda los contrastes m pueden ser considerados contrastes LM de
las restricciones implicadas en la funcién de verosimiliud artificial por la hipétesis nula de que
Folw, 6) €S fa verosimilitud correcta en vez de  h (w, 8, h) . Estas funciones de
verosimilitud artificiales tendrin mayor o menor interpretabilidad dependiendo de cuil sea la
verosimilitud original y las condiciones de momentos que se elijan. Si la verosimilited de
partida pertenece a la familia lineal exponencial, entonces la verosimilitud artificial pertenecerd
a la misma familia. Fn el caso de que se parta de una verosimilitud gaussiapa (normal), en
general, es posible construir para cada conjunto de condiciones de momentos, una verosimilimd

artificial también gaussiana de 12 cual la verosimilitud original sea un caso particular.

Si se dan las condiciones para poder construir la verosimilitud artificial, los contrastes
m serian contrastes LM de variables omitidas en la verosimilitud artificial J (o, 8, ) -
Debido a ello, se plantea de forma inmediata la existencia de contrastes de Wald equivalentes
a contrastes m dados. Dadas un conjunto de condiciones m en las que basar un contraste de

momentos, para llevar a cabo el contraste de Wald equivalente bastarian los siguientes pasos:

1. Partiendo de la funcitn de verosimilind considerada, £ (w, ¢) construir una funcion de

verosimilitud artificial £ (w, @, N) . queen general no serd Unica.

2. Estimar por méxima verosimilitud el modelo implicado por la funcitn de verosimilitud
artificial h,(w, 8, N) etegida. De entre las fanciones de verosimilitud artificiales posibles,
¢l investigador elegitd la que le parezca mAs plausible desde un punto de vista tedrico o
estadistico.

3. i contraste de Wald consistiria en contrastar, por el método apropiado en cada caso, la
significatividad conjunta del vector de parimetros A en la anterior estimacién. Si se rechaza la
1o significatividad conjunta de los parimetros ), entonces tendremos evidencia en contra de 1a
verosimilited £, (w0, ) - Porque al ser significativos los pardmetros A, las condiciones de

momentos tomarian valores distintos de cero, y Ia verosimilitd artificial no se reduciria al caso

particular  f (w, #) -
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De forma andloga, un coniraste de 1a razén de las verosimilitudes (LR) correspondiente

a un contraste m dado se llevaria a cabo de 1a siguiente forma:

1. Estimar el modelo con la verosimilitud Silw, 8) ¥ abterer el valor del logaritmo de

funcidn de verosimiliud, digamos .

2. Estimar el modelo con la verosimilitud antificial f (e, 6, A) ¥ obtener el valor del

logaritmo de Ia funcidn de verosimilitud, digamos Iy,

3. Formar el estadistico del cociente de las verosimilitudes LR, =-2¢l; - 1) + que se
distribuird como una Xi si ¢l modelo fi{w, 8) es comeeto, Si LR, > xi, entonces se

rechazars la hipdtesis nula de especificacién correcta, y tendremos evidenciz en contra de la

verosimilitud Sule, 8)
4. Un caso particular de los contrastes m: los contrastes de la matriz de informacién.

En las secciones anteriores hemos visto cdmo se pueden computar e interpretar los
contrastes m bajo circunstancias diversas. Sin embargo, quedarfa por resolver fa importante
pregunta de cémo obtener condiciones de momentos vtiles, esto es, implicadas por el supuesto
de especificacion cq_;gjiecta de fle, 8 ¥ ademds informativas, en cuanto a posibles errores

- +a = = s
de especificacion. Necesitariamos, pues, uvna fuente de condiciones de momentos relevantes.

Este problema tendria una importancia menor en los casos en que usemos verosimilitudes
fo(w, §) familiates como la gaussiana, pues en ese caso hay una serie de diagnésticos

conocidos que se podrian aplicar, Sin embargo el problema se acentyaria cuando utilicemos

12
verosimilitudes menos frecuentes en la préctica (p. ej.: 1a poisson) para las cuales no hay una

bateria de contrastes estindar.

White (1982, 1987, 1994) ha introducido un marco general para derivar diagndsticos en
¢l caso de estimacidn por méxima verosimilited. Pérez (1989, 1993a) lo ha particularizado para
el caso de regresion lineal. Este marco parte de la igualdad de la matriz de informacion, esto
es, que bajo especificacion correcta, (Py 3 P), hay dos formas equivalentes de la matriz de
informaci6n de Fisher (véase el Apéndice 2), por el negativo del hessiano y por el producto

exterior del gradiente, esto es:

s 3*log f(w, 8) ,
A = -E(=2) = -E(——=L2 %) (hesiano)
" a0 a0 8¢’
B, =55 =var (n”V2 V logflw, 8))  (producto exterior) (13)

Sustituyendo @ por un estimador asintéticamente eficiente, é" y las esperanzas por

medias, tendriamos dos estimadores distintos de la matriz de informacién

L& @ log fi(w, 8,)

A, =n
" =i an a¢
PR i 3 log f,(w, B,) 3 log fi(w, 8, a4
" = ae ao
*" Asf, diremos que la igualdad de la matriz de informacién se cumple para una especificacidn dada

si ju + ﬁn =0 obien 4, + B , > 0 . S podria basar un conjunto de conirastes m en las

diferencias entre esas dos formas de estimar la matriz de informacién:

, = vec (4, + B)
donde vec es el operador que transforma una matriz en un vector columna colocando las

columnas de la matriz original una a continuacién de la ofra.
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Las especificaciones para las cuales la igualdad de la matriz de informacién no se cumple

no consiguen, en general, la eficiencia asintdtica, y ello indicarfa que la precisién de la
estimacion y la potencia de los contrastes podrian mejorarse por el uso de otro estimador; por
ejemplo, si se detecta autocorrelacién en los errores, quizd habria que utilizar minimos
cuadrados generalizados. El incumplimiento de la igualdad de la matriz de informacién puede
también indicar un error de especificacién en Jfy(w, 8} ; por ejemplo, la existencia de una
variable omitida. Este incomplimiento sugiere la utilidad de continuar la investigacion de la
posible mala especificacion de fn(w, 8y usando contrastes direccionales; por ejemplo, vn

contraste LM de variable omitida.
4.1 Contrastes de la matriz de informacién de primer orden (dindmica)

Hay un conjunto de contrastes de la matriz de informacion que reciben e! nombre de
contrastes de la matriz de informacién de primer orden debido a que estin basados en lag
primeras derivadas del logarimo de fa verosimilitud fy, esto es, el gradiente, s, Una de las

implicaciones de 1a igaaldad de Ia matriz de informacién (véase el Apéndice 2) es que

var (n~'2 Sn‘_‘s,' ) = n'lzn: var 5, + o(1) (15)
t=1 t=1
donde la estrella sugiere que se evalfian en el Gptimo verdadero de la funcién de verosimititud
elegida. Ctmdiciom:g‘.1 suficientes, pero no necesarias para esto son que E(s,') =0 ¥ que
B6 55 =0, f t=1,2, ... j=1,,2, .., t Estasegundacondicitn, fa incorrelacion
del gradients, es una condicidn ttil de examinar, y nos centraremos, por simplicidad, en el
anilisis de si un conjunto finito de elementos de Es, s‘:j) son cero. De forma que
basaremos los contrastes de especificacién en los siguientes indicadores de la matriz de
informaci6n dinimica: L

P

4
- - 16
m,(w. B) = § vec S'(m, B) [s,_l(m' ‘, 9)’, ciey S,_)‘(o)’ )\, B)I] ( )

e ina el
donde, para mantener la notacion original, » = 1 es ahora un entero que determina ¢

maximo orden de correlacién del gradiente que se va a analizar. S es una matriz de seleccién
(u otra matriz no estocéstica) de orden @ X A p2 que se wsa para fijarnos en elementos

inaci i iz de indicadores.
especificos, o combinaciones lineales de elementos, de la matriz d

La computacién de estos contrastes se hatfa aplicando los resultados (9), (11) y (12) bajo

las condiciones de regularidad apropiadas. Por ejemplo, un anflogo del resultado (11) serfa aqui

17
1 sobre r‘r‘:i,.ﬁ‘: (17

la matriz de informacién dindmica
donde s, = § vecS, [ 40 oo s g1 - Bl contraste de la m

i3 i
i io ili j i n correcta M
M‘:" - nR? de la anterior regresion auxiliar y bajo especificaci® "

iria ask 2 es el nimero de condiciones de
se distribuiria asintGticamente COmMo unR v, donde p

seria aqui
monentos que utiliza el contraste.

Aqui ¢l énfasis de la deteccién de errores de especificacin se halla en la deteccidn de

correlacién en el gradiente. El hallazgo de correlacién en el gradiente puede suponer un £rror

en Ja especificacion dindmica o bien un error més fundamenteal (como la existencia de variables

omitidas) en £ (w, 6) - Es 4itil pensar en los contrastes de la matriz de informacién dinamica
(e,

como una generalizacion de los contrastes de autocorrelacion.
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4.2 Contrastes de la matriz de informacién de segundo orden.

Los contrastes de la matriz de informacidn de segundo orden reciben ese nombre porque
estdn basados en la segunda derivada del logaritmo de la verosimilitud. Otra de las

implicaciones de la igualdad de la matriz de informacidn (véase el Apéndice 2) es que
i . ft L * !
Rl E(Vs, ) +n' Y Es 57)=0 (13)
tel =l

Asl, bajo especificacidn correcta, la matriz de informacién podria ser estimada por el negativo
def hesiano o por el producto exterior del gradiente. En este caso, podemos considerar

contrastes m basados en los indicadores

my(x’, 8) = § vec [Vs,(x", 6) + 5,(x*, ) 5,(x", 8)] (9
donde S es uma matriz fija, de dimension q X pi. Este contraste ¢5 sensible ante
heteroscedasticidad condicional, y asimetria y curtosis condicionales, aunque puede no ser
sensible a mala especificacién dinimica. Estos contrastes se presentan en White (1982} y son
mis conocidos que los de la matriz de informacidn dindmica, en los que poaemos énfasis en este
trabajo. Su computacitn, bajo condiciones de regularidad apropiadas, es similar a la de los
conirastes de la mattiz de informacién dinimica de (17).

En este epigrafe hemos visto que una fuente potencialmente 1itil para obtener contrastes
de momentos con Iosg que analizar Ia especificacién de cualquier modelo estimado por mdxima
verosimilitad es Ia fjgua!dad de la matriz de informaci6n, tanto de primer orden, como de
segundo orden, Bn“:-,i epigrafe signiente veremos cémo en el caso particular de regresién lineal
1os contrastes de la matriz de informacion de primer orden dan lugar a contrastes conocidos, asi
como a olros nuevos que pueden ser interpretados como contrastes de especificacion dindmica.

5
"+

et
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5. Contrastes de la matciz de informacién de primer orden (dindmicos) en el caso de
regresién lineal.

En este epigrafe presentamos los contrastes de la matriz de informacién de primer orden
(dinfimicos) para el caso especial, pero particularmente relevante e intuitivo, de regresion lineal.

Para simplificar 1a presentacién usaremos come ejemplo ia siguiente densidad

¥l Fey~ Nl + p ¥t 8 x. *)
donde F, | representa ta informacion contenida en las variables predeterminadas. El logaritmo

de 1a verosimilitud es

ln.ﬁll—l(w‘. 8) =In \/2_1; ~imo+ {3, -e-py- B x‘)zlz 02}

siendo @ = (a, p, B, 0); definimos x(0) =y, - o - ¢ Y1~ g x, ¥ los residuos
1 = u(6,)

donde @ . €8 &l estimador de méxima verosimifitud de 8, (minimos cwadrados ordinarios),

En este caso, el gradiente condicional de fa observacion t es:

0 w@y., 50x. uOF-d
Vg In fyp-g (@, 0)=(ffa-g—). u‘(:zy”. '02“, d = )

y el gradiente condicional con j reirasos seria la expresi6n anterior con t-j en vez de t. Si nos
centramos en la autocorrelacion del gradiente de orden 1, tendremos la siguiente matriz de

indicadotes, sacando factor comén, omitiendo la dependencia entreu y 8 y definiendo

1, = (W -0%)
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ey BeYpathy By y By . lo
Wppathyo) W¥ra¥ey ¥y B Y-th-y 410 lo
Uyl ) MXYp o) B Wy Hn e

R? =g
LIL/S| NYe-28-1 (TR KT

El valor esperado de cada uno de los elementos de e;ta matriz es cero bajo especificacién

correcta. Asimismo, el valor esperado de cada elemento de las matrices correspondientes a

retardos del gradiente superiores, Rju, i=2, ..., \, seria cero. Si basamos un contraste m en

el elemento 1,1 de Rlo fenemos un contrasie de correlacion serial de orden 1, que se puede

computar como nR? (no centrado) de la regresion auxiliar

1 sobre rirq, rp BY TXn (r? - 62) 20

esta regresion seria andloga a la del resuitado (11). Aquf se han eliminado las constantes o sin
gque por etlo cambie el Rldela regresién. Por la diagonaiidad por blogues de la matriz de

informnacién podemos eliminar el ditimo término de la anterior regresion.

Debido a que ambos, el gradiente y el indicador, se pueden escribir como producto de
residuos por variables predeterminadas, podriamos aplicar el resultado (12) y computar el

contraste de autocorrelacién de orden 1 como nR? de la regresitn auxiliar

r sobre el i, Y10 % @n

idéntica a 1a que se utilizaria para computar el contraste LM de autocorrefacién de orden 1. El
sesto de los elementos de la submatriz 3 x 3 superior izquierda darian lugar a contrastes de
especificacion dmﬁm\gca y posibles no linealidades omitidas. Los tres primeros elementos de la
dltima colummna daridn fugar a contrastes de ARCH en media y los de la qltima fila darfan lugar

a confrastes sensibles a ARCH tanto ro simétricos como simétricos.

Eligiendo los comrespondientes elementos de las matrices de 'mo:lit:.aclm*es5[%0 se pueden

construir contrastes m sensibles a errores en la especificacitn dindmica para retardos de orden
H

J—

—
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superior. Por ejemplo, un contraste de autocorrelacidn de érdenes 1 y 2 se puede computar

como nR2 no centrado de la regresion auxiliar de
b sobre ryy. Kt By F¥p TR
o bien si utilizamos la versién de (12), seria el nR2 de I regresion auxiliar de
ry sobre r_q, vip L Yiop X

que, de nuevo, seria idéntico al contraste LM de autocorrelacion de drdenes 1y 2. Eligiendo
los elementos apropiados de las matrices Rj° se pueden disefiar contrastes sensibles a los errores

de especificacion que sean de interés para cada medelo considerado,

Como se ha visto en esta seccién, en el caso de regresién lineal, los contrastes de la
matriz de informacion dinimica dan lugar a contrastes de la especificacién dindmica tanto
conocidos como més novedosos y tanto de 1a media condicional como de a varianza condicionat

(tipo ARCH).

Estos resultados sugieren que los contrastes de la matriz de informacién dindmica van
a ser una fuente de diagndsticos relevantes y reveladores en modelos estimados por méxima
verosimilitud.  Un ejemplo de esto serfan los diagndsticos propuestos por Pérez (1993c) para

moedelos estimados por ARCH,

6. El comportamiento en muestras finktas de los contrastes m

Recientemente se han obtenido resuitados que indican un posible mal comportamiento
en muestras finitas de los contrastes m. De hecho, el comportamiento en muestras finitas de
algonas versiones de los estadisticos puede no ser satisfactorio, tal ¥ como ilustran Cavanagh
(1985), Kennan y Neumann (1988), Orme (1990a) y Chesher y Spady (1991). En general, estos
autores encuentran una tendencia al sobrerrechazo de algunas versiones de los contrastes, Esta

tendencia se puede achacar a que la Xi, no es una buena aproximacién al comportamiento de
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algunas versiones de los contrastes, particularmente de aquellas que utilizan el producto exterior

del gradiente como estimador de 1a matriz de varianzas y covarianzas.

Estos trabajos han motivado una lineas de investigacién cemtrada en obtener
modificaciones de los contrastes o de la distribucién que los aproxima que puede proporcionar
un mejor control sobre el tamaiio de los contrastes en muestras de tamafios habituales en
econometrfa, Trabajos que avanzan en esta direccién son los de Kennan y Neumann (1988),

Davidson y Mackinnon (1988), Orme (1990b), Chesher ¥ Spady {1991) y Wooldridge (1990).

De cualquier forma, cabe resaltar que lo que define un contraste m es su hipdtesis nula

Ey (my (w, 8)) = 0, y no cuil sea el estadistico concreto gue se utilice para su

computacidn. Si temamos como ejemplo un contraste de autocorrelacién de orden uno para el
caso de represién lineal, la hipdtesis nula seria  E, (u, 4, ,) = 0, ¥ habria distintos

estadisticos para comprobar si ¢sa hipitesis nula se da en la muestra, por ejemplo:

1 sobre ryre 22

que corresponde a (9) o bien 20) y (21) que acabamos de presentar.

Los resultados de los trabajos que acabamos de citar sugieren que si utilizamos muchos
indicadores conjuntamente y, ademds, hay residuos no simélricos o atipicos, entonces la

distribucion de (22) y, probablemente (21), estard mal aproximada por una K-

Cuando se utilfcen contrastes m seria conveniente seleccionar un mimero razonablemente
pequeiio de indicadofes, que se traten previamente los atipicos, y que se utilicen versiones de
los contrastes, en muestro caso (21), que tengan un mejor comportamiento en Muestras finitas;

véase Pérez (1993b).
1;4
"
No se debe descalificar a los contrastes m basdndose en que algunas versiones de Ia
i

computacion de los mismos son insatisfactorias. La mayoria de los diagi:ésticos habitnales son

20
casos particulares de los contrastes m (y de la matriz de informacién) y, en general, hay

versiones que tienen un comportamiento satisfactorio en muestras finitas.

7. Conclusiones

En este trabajo se han sintetizado los principales resuftados de la literatura reciente sobre
contrastes de momentos (m) y de la matriz de informacién. Los contrastes m fueron propuestos
independientemente por Newey(1985) y Tauchen(1985), y gencralizados por White (1987) para
el caso de observaciones dependientes, Los contrastes de la matriz de informacién fueron
propuestos por White(1982, 1987, 1994) y desarrollados para alpunos casos particulares por
Pérez (1989, 1993 a y ¢).

Los contrastes m son un marco peneral para llevar a cabo diagnosticos de modelos,

basindose en que bajo especificacién correcta habrd algunos momentos muestrales que deben
ser cero, Ademds se demuestra que bajo condiciones generales los contrastes de momentos

pueden ser considerados contrasies de los multiplicadores de lagrange (LM),

Los contrastes de la matriz de informacién pueden ser considerados una fuente para
obteper condiciones de momentos. En este trabajo nos hemos centrado en los contrastes de la
matriz. de informaci6n de primer orden (dinfimicos), por ser mds recientes y menos conocidos

que los de segundo orden.

Hemos visto como los contrastes de la matriz de informacién de primer orden
(dindmicos) dan lugar, en el caso de regresidn lineal, a un conjunto de contrastes interpretables

y en algunos casos ya conocidos, asi como facilmente computables.

Estos contrastes han sido criticados por su, en ocasiones, deficiente comportamiento en
muesiras finitas. Habrfa que sefiaiar que la critica serfa aplicable a algunas formas de computar

los contrastes mds que a los contrastes en si. Ya hemos visto que, en general, hay diferentes
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maneras de computar un contraste dado, y habria que elegir en cada caso la més apropiada.
Asimismo, cabria sefialar que ya se ha sbordado el estudio de modificaciones de la computacidn
de los contrastes para conseguir un mejor compoertamiento en muestras finitas. Resulta crucial
y es responsabilidad del investigador aplicado, elegir tanto un ndimero de indicadores
razonablerente pequefic como una version del contraste que sea apropiada en cada situacion y

aproveche Ia informacién disponible de la manera mds eficiente.

El verdaderc valor de 1a literatura sobre contrastes m y de la matriz de informacién
reside en que aporta los resultados generales para desarrollar baterfas de diagndsticos para
modelos fanto estimados por método de momentos como por méxima verosimilitud,
especialmente si se usan verosimilitudes menos habituales que la gaussiana, como podrian ser
ARCH, GARCH, poisson, gamma y binomial. El desarrollo de estos diagndsticos es un reto

para la investigacién futura,

£

Spuints
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APENDICE 1
Prueba simplificada de (12).

Sea R una matriz diagonal cuyos elementos son los residuos 5,

X: matriz de %, (para respetar la netacion original).

W: mariz de j

i: vector columna de unos.

Entonces, mi= RW y § = R X Utilizando la notacion anterior podemos expresar (11)
como nR02 de i sobre RW, RX, que sera:

nR2 = (¢ RWwiu, iRXNn) (A1)

“ wirirgn
X'Ritfn

WRRWin WRRX/n
X'RRWin X'RRXIn

yeomo {RXifn es 0,(1), {por ser los residuos ortogonales a los regresores}, entonces

nRy = ({/RWir ) ( (WRRWin) - (WRRXfn) (X'RRX/n)™" (X'RRWIN))™!
(W'Ritfn) + o,(1)

¥ bajo homoscedasticidad condicional quedaria

nRE = (RWin) ( (W'Win) ~ (WXIn) (X'XIn)"t (X'WiNy)™!
WRIRY 1 & + 0,(1)

por tanto, nR,? de i sobre RW, RX serfa asintéticamente equivalente a esta expresita.
Por otro lado, nR? de Ia regresidn meo de los residuos 5 sobre W, X seria, (dado que
» =R
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nR? = (/RWiR, RXN)

N wirinfn
X'Rinfn

WWin WXin

! ( I'RRifn)
X'Win X"Xin

ycomo (RX/fr = o,(1) y I/RRi / n = &, tendriamos que

nRE = (IRWiR) ( (W'Win) - (WXrn) (X'Xin)™" (X' Wiy~
(W'Rilfm) 1 & + o (1)

con lo que se obtiene lo que se queria demostrar, esto es, que las expresiones resultantes de (11)

¥ {12) son asintéticamente equivalentes,




APENDICE 2

Bajo condiciones de regularidad generales

8, -8, >0 prob.~ Py,

siendo a; el verdadero dptimo de la funcién de verosimilited utilizada, y, ademis,

Ju (B, - 00y ~ N©, 47 B 47H
donde

A
4 = 'Y E(V log f, (8,)) (hesiano)

=1

donde v2 denota la matriz de derivadas parciales segundas con respecto a los pardmetros

e .

A
B, = var (yn Va 'Y log f, ©:)) (producto exterior)
=1

y bajo especificacion correcta, (3; = 8y) 1a varianza de los pardmetros estimados seria
avar § n = Bg‘l, porque, debido a fa igualdad de la matriz de informacién, que se deriva a
!

- B*: (donde B," es la matriz de informacién de Fisher).

continuacion, A, .

P e

it
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A.2.1. Derivacion de la ignaldad de la matriz de infermacién dinAmica (de primer orden)

La ipualdad de Ia matriz de informacidn se obtiene partiendo de que para toda funcién
de densidad

[f, © dv, =1, -Py

¥ ademis, diferenciando con respecto a los parimetros @ tendriamos

VIf®d, -0, -B (A2.1)

y por ello:

V[i@d, - ] V@ dy, = [ VRS, 0 f@) dv, =0, -Py (2D

y suponiendo especificacién correcta, estoes, ¢ = 6 :

I V log f, (6p) J; (Bp) dv, = E (V log f; (BD)IX"I) =0, -F
donde ¥'-! es el conjunto de variables predeterminadas. Esto significa que el gradiente

s? = Vliegf, (90)" es una secuencia de diferencias de martingalas, esto es,
EG/#Y=0=E(?s¥)=0 vimr

y eso implicara gue

n n

* . 0, -1 0 n*

B = var(n 1’221: 5))=n 21: var s, = B,
1= =

esto es, 1a ipualdad de la matriz de informacién dinimica, de primer orden,

Bﬂ' - E':l
La condicion suficiente para esta ignaldad es que el gradiente sea una secwencia de

diferencias de maringalas.
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A.2.2. Derivacién de la igualdad de la matriz de informacién de segundo orden.

Si derivamos de nuevo [a expresion (A.1) tendremos

v? J L@ dv, =0, -P

2 j 5 @ dv, = [ V£ (O dv, = J [V iogf, &) Viog f(®) + V° log £, (B)} £,(6) dv,=0

v bajo especificacion correcta:

[[Vs?+s?s?’1f,(aﬂ)d»,=

E(vs?+s®s¥18Y-0

oo
lo que implica que v s, * 5t St o5 una secuencia de diferencias de martingatas, de forma

que se daria

'_’l

n
Ay =n 'Y E(Vsh - "EE{J,S,)-— A
=1

que es la igualdad de la matriz de informacién de segundo orden

'? * *
.;; An =_BJ!'

Combinando las dos ignaldades, de primero y segundo orden, tenemeos:

A = -8B,

que es la igualdad de Ia matriz de informacién.
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