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El presente afitulo recoge los resultados de una investigexcilevada a

cabo con el fin de analizar, desde la perspectiva de la no similaridad, las
distribuciones de los distintos esfaticos planteados por Dickey y Fuller
para contrastar la presencia de iaunitaria. Asimismo, se definen zo-
nas de rechazo y aceptéci de las hiptesis nulas para cada eststico,
considerando las distintas distribuciones del mismo, y se estudian las si-
tuaciones con las que nos podemos encontrar de cara a deducir una pauta
de comportamiento que minimice el riesgo de error. Se presenta un ejem-
plo en el que se pone de manifiesto que la no similaridad de los contrastes
tradicionales de r& unitaria nos puede llevar a tomar una debisiequi-
vocada. Teniendo en cuenta dicha no similaridad, se propone una estrate-
gia de contraste secuencial para resolver situaciones de indecigierca

del rechazo o no de la existencia dézainitaria. Finalmente, se lleva a
cabo un experimento Monte Carlo para determinar @mpmente la pro-
babilidad de que el valor calculado de los edstitos implicados en el
contraste caigan en las diferentes zonas planteadas.
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1. INTRODUCCI ON

Una de las pactticas econostficas na's usadas en Modelizaci’'y Predicabh Ecoro-

mica es el Amlisis de Series de Tiempo, tanto desde el punto de viaticd como
desde el enfoque Box-Jenkins. Es muy frecuente, ademie una serie cromglica
presente tendencia que puede ser de dos tipos:assiay/o determinista.

La tendencia estastica hace que la serie permanezca largo®ges de tiempo por
encima o por debajo de su valor central, reflejanddeaso estacionariedad en media
de la misma. Por ejemplo, una serie con tendencia astica’ podid ser la generada
por el procesd; = Y;_1 + &, dondeg es una serie estacionaria. Este proceso es no
estacionario debido a la presencia de una uaitaria en su parte autorregresiva. De
esta forma, si diferenciamdg resulta una serie, que ya Begstacionaria y, por tanto,
podna ser modelizada mediante la metodaéol§ox-Jenkins. Es por este motivo que se
establece como pctica necesaria en el Alisis de Series de Tiempo, el contraste sobre
la presencia de reés unitarias en la serie original. Unagptica habitual es utilizar el
correlograma de la serie para determinar la posible presenciadmitdria. Una cala
lineal de las autocorrelaciones estimadassen principio, un indicio de existencia de
raiz unitaria.

La tendencia determinista, en cambio, es una cadencia temporal, lineal o no, que por
sus caractesticas se puede estimar corasné menos precisin. Si se sustrae dicha
tendencia de la serie original se obtiene la componente puramentasts@de la
misma. Una serie con tendencia determinista generada con el médelo + St +

& (cone ruido blanco), en principio, debe presentar un correlograma con uda ca’
exponencial. No obstante, en ocasiones, el dominio de la tendencia determinista lineal
sobre la componente eststica es tal, que el correlograma presenta urdadaieal,

lo que podra llevarnos a la idea equivocada de existencia deuritaria.

Por tanto, la simple observaci del gefico o correlograma de una serie, es una buena
forma para detectar la no estacionariedad de dicha serie, pero no siemglid@para
distinguir si la tendencia que muestra la serie es de naturaleza deterministastasioc”
Por ello, se hace necesaria la aplicacde un test que nos permita discernir entre una
tendenciay otra.

Los contrastes de ra'unitaria pioneros en la literatura, se deben a Fuller (1976), y
Dickey y Fuller (1979). Estos autores propusieron wetadd simple para contrastar la
existencia de una raunitaria en una serie tempoilque puede venir generada por
tres mecanismos autorregresivos de orden 1 diferentes:
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(1) Y[:pY[—l_|_Q t:1727
3) Yi=p+Bt+pYia+e t=12...

dondeYp = 0 y & es una secuencia de variables aleatorias independientes y normal-
mente distribuidas con media cero y varianZgNID(0, o) en lo sucesivo). El factor
diferenciador en los modelos anteriores es la presencia 0 ausencia de elementos deter-
ministas. En los tres casos, el test que proponen permite contrastantesisgle que

p =1, o lo que es igual, la hgiésis de existencia delzalinitaria en la parte auto-
rregresiva del modelo en cuasii” El contraste se basa en la estiroagbor mhimos
cuadrados ordinarios (MCO) del anetrop en (1), (2) o (3). Esta estimami’conve-
nientemente normalizada y su es&iidot asociado para = 1, son los estadficos que
Dickey y Fuller (1979) proponen para llevar a cabo el contraste. Estos dossésted”

no tienen una distribuoii conocida bajo la higgésis nula § = 1), por lo que Dickey

y Fuller dedujeron las distribuciones emgpas de los mismos, mediantestndos de
simulacon.

La independencia y homocedasticidad @efriino de error son supuestos muy restric-
tivos y no muy acordes con la realidad, pues, en é&fica, muchas series eamnicas
presentan una estructura algasncompleja. En este sentido, Dickey y Fuller (1981)
desarrollaron el contraste dazainitaria asumiendo que el proceso generador de datos
era un proceso ARY) (es lo que se conoce como Dickey-Fuller Aumentado o DFA).

Posteriormente, Said y Dickey (1984) extendieron el DFA al caso de un proceso
ARMA(p,q) con p y g desconocidos, que, a lo sumo, contiene una uaitaria en

su parte autorregresiva. Tarehi’'para un ARMAg, g), Solo (1984) desarrolla un pro-
cedimiento de contraste basado en el test de los multiplicadores de Lagrange. En esta
misma Ihea, Phillips (1987) propone un procedimiento alternativo al DFA, consistente
en una correcoin no pararafrica de los estasficos de Dickey y Fuller, que permite
llevar a cabo el contraste dezainitaria en (1) teniendo en cuenta un cierto grado de
dependenciay heterocedasticidad eretino de error. Phillips y Perron (1988) exten-
dieron este procedimiento a los procesos (2) y (3). No obstante, todos estos contrastes
presentan considerables distorsiones en eltamdabido a la presencia daminos de
medias noViles en el modelo a estimar (ver Schwert (1989)). Como alternativa, Hall
(1989, 1992) y Pantula y Hall (1991) proponen estimar el modelo correspondiente, por
variables instrumentales.

Otra crtica que se suele hacer a los tests deuaitaria es la falta de consistencia entre

la hipotesis nula y la alternativa de dichos contrastes, en maaitipo de tendencia
determinista que presenta el proceso bajo cada una de t#ssigp Los parmetros de

los diferentes modelos que se consideran como posibles mecanismos generadores de la
serie objeto de alisis, tienen un significado diferente segsea cierta o no la hipésis
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nula. Para alcanzar esta consistencia entre lagdsfs, autores como Dickey (1984) y
Barghava (1986), entre otros, utilizan una parametrigadiferente a (1), (2) y (3) para
representar el proceso generador de datos:

Ye=p + 0 t+u
(4) U = pl—1+& t=12...

dondes ~ NID(0, 0?) y Up es una variable aleatoria independiented&sta parame-
trizacion permitd a Bhargava (1986) desarrollar los contrastes geuraitaria invarian-

tes nds potentes frente a determinadas alternativas, tomando como base al trabajo de
Sargan y Barghava (1983). Asimismo, Schmidt y Phillips (1992) proponen contrastar
la hipétesis nula de 1a unitaria aplicando en (4) el test de los multiplicadores de La-
grange, procedimiento que Ahn (1993) genempara el caso en qug es un proceso
autorregresivo de mediasaviles. Hwang y Schmidt (1996) desarrollan un test de ra
unitaria estimando (4) por mimos cuadrados generalizados.

Otro de los inconvenientes que presentan algunos de estos contrastes, es que se basan
en estadticos cuyas distribuciones bajo la bipsis nula (r& unitaria) dependen de

los valores que tomen otros panetros (molestos) que intervienen en el modelo, es
decir, son tests no similaresEsta no similaridad se refleja en la baja potencia que pre-
sentan en algunas de las alternativas, provocando graves errores en la tomadie decisi”
sobre la presencia deizdinitaria en la serie. Evidencia de este hecho es el trabajo de
Nelson y Plosser (1982) en el que estudiaban laesalinitarias presentes en diver-

sas series ecomiicas de los Estados Unidos y que posteriormente Choi (1990previs”
encontrando que se halp’ detectado esrieamente naes unitarias en la mayerde

estas series. En el campo de la similaridad encontramos diversos trabajos. Por un lado,
Evans y Savin (1984) y Nankervis y Savin (1985), tras constatar la no similaridad de
los estadsticos en los que se basan los tests de Dickey-Fuller, desarrollan varios tests
no similares para contrastar la btpsis de re&f unitaria en un modelo autorregresivo de
primer orden con constante. Por otro lado, Kiviet y Phillips (1990, 1992) desarrollan un
procedimiento para contrastar de forma similar y exacta si el coeficiente de la variable
dependiente retardada en un modelo autorregresivo de primer orden que puede conte-
ner variables exgenas, es igual a la unidad (se le conoce con el nombre de test KPh).
Concretamente, el test similar de la diipsSis de r& unitaria alrededor de una fuci”

del tiempo determinista de gradpse consigue introduciendo en el proceso generador
de datos el regresor redundante adiciafial. Este regresor hace que la estinuacifel
coeficiente de la variable dependiente retardada y suisstad asociado sean inva-
riantes con respecto a los parétros molestos que intervienen en el proceso generador.
Por ejemplo, si en el modelo (3) consideramos a la variatbeno un regresor adicio-

nal redundante, el test basado en la estioratCO de (3) es un contraste similar de

lver evidencia tefica en Nankervis y Savin (1985, 1987).
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la hipdtesis de ref unitaria alrededor de una posible constante. En realidad, el test KPh
es una generalizami’'de los contraste de Dickey-Fuller.

Por otro lado, algunos autores como Fukushige et al. (1990) y Ogaki y Park (1990)
sajalan que, en muchas aplicaciones (especialmente en el contexto de la cointegra-
cibn), es nas atractiva una hgiésis nula de estacionariedad frente a una alternativa de
presencia de raés unitarias. En este sentido, autores como Kwiatkowski et al. (1992),
Khan y Ogaki (1992), Bierens y Guo (1993) y Leybourne y McCabe (1994) han de-
sarrollado diferentes contrastes dedtgsis nula estacionaria frente a la alternativa de
raiz unitaria.

Finalmente, entre ladtimas aportaciones para contrastacesa unitarias destacan, por

un lado, el trabajo de Ferrettiy Romo (1996) en el que proponen contrastar la existencia
de raz unitaria aplicando laetnica bootstrap; el trabajo de Shiny So (1997), quienes
desarrollan tests semiparatricos de r& unitaria basados en estimadoresetigos;

y, porultimo, el de Hasan y Koenker (1997), que proponen un contrastezignidaria
basado en el test de rangos.

En definitiva, el objetivo de todos estos contrastes es establecer una meiadpleg”
permita determinar si una serie temporal tiene tendenciagsttoa (r&z unitaria) o no,

con la mayor potencia posible e intentando diferenciarla de la tendencia determinista.
El acierto en dicha decisi’es fundamental en la determir@tdel grado de integrami’

de las series, siendssta lasica tanto para la especificaciy estimamh del modelo,
como para el aalisis de cointegraoii que tanto auge estbmandailtimamente.

En nuestro trabajo nos centramos, principalmente, en attarho similar de los tests

de raz unitaria, pues, como expondremos, es una de las principales causas de la baja
potencia de estos contrastes. Consideramos, por tanto ad@hmintegs realizar un
estudio que desarrolle toda esta prold¢og.

Asi, el presente trabajo se ha desarrollado con el objetivo principal de:
— Analizar desde la perspectiva de la no similaridad las distribuciones de los distin-

tos estadsticos que habitualmente se emplean para contrastar la presencia de ra’
unitaria.

Planteamos para ello como objetivos secundarios:

— Definir zonas de rechazo y aceptatide las hiptesis nulas para cada egttito
considerando las distintas distribuciones del mismo.

— Estudiar las distintas situaciones con las que nos podemos encontrar con el fin de
deducir una pauta de comportamiento que minimice el riesgo de error.
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— Estudiar la incidencia de los estaticos en cada una de las zonas definidas mediante
un experimento Monte Carlo.

Asi, en la secah 2.1 analizamos las distribuciones de los astaaist asociados a

los estimadores MCO de los manetros que intervienen en el modelo con constante
y tendencia determinista lineal. En la sext?.2 se estudia el modelo autorregresivo
con constante. En la seoti 2.3 se considera un proceso autorregresivo puro de orden
1. En la secah 3, se presenta un ejemplo en el que se pone de manifiesto que la
no similaridad de los contrastes tradicionales de uaitaria nos puede llevar a tomar
una decisdth equivocada. Teniendo en cuenta dicha no similaridad, se propone una
estrategia de contraste secuencial para resolver situaciones de oesica del
rechazo o no de la existencia dezrahitaria. Finalmente, se presentan los resultados
de un experimento Monte Carlo que recoge la probabilidad de que el valor calculado de
cada estagtico caiga en las diferentes zonas establecidas en lase:ci”

2. ANALISIS DE LAS DISTRIBUCIONES DE LOS ESTAD ISTICOS t Y DE
SUS CONTRASTES ASOCIADOS

En esta secoii se analizan las distribuciones de los estixts t asociados a los esti-
madores MCO de los pamietros que intervienen en los modelos (1), (2) y (3). Es decir,

se toman los tres procesos generadores de datos que consideraron Dickey y Fuller para
desarrollar sus tests dazainitaria, asumiendo en cada uno queseitino de error es
independiente e &lticamente distribuido con media cero y varianza constante, y que

la condicon inicial Yy es constante e igual a cero.

2.1. Planteamiento y estimadcin del modelo completo

En primer lugar analizamos el procesasgeneral (3), es decir, aquel en el que aparece,
adenas del €rmino autorregresivo de orden 1, wrtiino constante y una tendencia
determinista lineal. Dicho proceso se representa mediante el modelo

dondep es una constanté,la tendencia determinista lineal, y para el que se asume
Yo=0vy&a ~ NID(0, ?).

De la estima@h MCO del modelo (5) se obtienen los siguientes estimadores y es-
tad'sticos:

p,: Estimador MCO del parhetrop

BT: Estimador MCO del parhetro8
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it.: Estimador MCO del parnetroy
t, . EstadSticot asociado a la estimam MCO dep
ts, : EstadSticot asociado a la estimami’MCO def3

t,, .. EstadSticot asociado a la estimamMCO dey

Cuandg3 =0y p = 1, al estadticot,,_ parau = 0 se le suele dar la notaci espedica
Tar- Asimismo, cuandee =0y p = 1, al estadsticots_ para3 = 0 se le denotég..
Finalmente, cuand@ = 0, siendou cualquier valor real, al estalicot, parap =1
se le denot&:..

A) CONTRASTE SOBRE p

A.1) Distribucion det,,.

En principio, se puede utilizar el estaticot,, . para llevar a cabo el contraste unilateral
de presencia de raunitaria

Hoip:l
Hi: p<l1

Dickey y Fuller (1979) obtuvieron la representatie la distribu@n limite de7.. bajo
Yo=0ye& ~ NID(0, 6?), es decir, la distribuoi limite det,_ parap = 1 asumiendo
que el coeficient® de la variablé es cero. Esta distribumi’es independiente del valor
dep (ver Dickey (1976)), y se mantiene en el caso de@ueiid (0, 02). En cualquier
caso, se trata de una distriborino conocida, y Dickey (1976) utibizmétodos Monte
Carlo para estimar los cuantiles de la distrilmncile,, tanto para tamads de muestra
finitos como para la distribueii limite. Algunos de estos cuantiles emigds aparecen
tabulados para = 25, 50, 100, 250 y 500 en Fuller (1996, p. 642)

Por otro lado, Dickey y Fuller (1979) demuestran qug i 0 la distribucon limite de
t, parap = 1 es normal estidar.

La influencia de5 en la distribuadh det, _ parap = 1y tamaios de muestra finitos, fue
estudiada por Nakervis y Savin (1987). Estos autores, asumygre0 sin pErdida de
generalidad, y ~ N(0, 1), prueban que, para cadafijo, la distribucon det,  (para
p = 1) converge a unade Student col — 3 grados de libertad cuand8| — o
(Nankervis y Savin, 1987, p. 396).

2Guilkey y Schmidt (1989) proporcionanas cuantiles para as tamads de muestra.
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1

DFl—a _tT 3a

Figura 1. Densidad det, . bajo p = 1, seglin € valor de 8
Fuente: Elaboracion propia.

Ladistribucion empiricade 7. que obtuvieron Dickey y Fuller presenta asimetria posi-
tiva. Ademés, paracada T y un mismo nivel de significacion, los valores criticos son
menores que los correspondientesa unat de Student con T — 3 grados de libertad. Por
tanto, €l resultado de Nankervisy Savin (1987) implica que, a medida que aumenta el
valor de 3, ladistribucion de 7, se va desplazando ala derechay haciéndose simétrica,
hasta convertirse en unatr _s.

Obviamente, en la préactica 8 no serainfinito, por lo que laty_3 es una aproximacion a
ladistribucion det, parap =1, 3# 0y T finito que, segln un estudio Monte Carlo
de Nankervisy Savin (1987), es buena para valores de 3 pequefios®.

A.2) Contraste de la hipdtesisp =1

Segln lo anterior, el contraste basado en el estadisticot, . constituye un test no similar,
ya que su distribucion bajo la hipotesis nula de existencia de raiz unitaria depende del
valor que tome el parametro 3, siendo independiente del valor que tome pi. Por tanto,
parallevar a cabo en (5) € contraste unilateral planteado anteriormente, hay que tener
en cuenta las dos distribuciones extremas del estadistico t,,_, pudiéndose establecer,
como veremos seguidamente, zonas de aceptacion, duday rechazo seglin el nivel de

3as aproximaciones son satisfactorias parap = 1y T = 100 cuando 3 > 0.1.
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significacion « fijado. Enlafigural, fpr representaladensidad empiricade 7-- (siendo
p=1y[3=0)parael valor de T considerado, mientras que fs esladensidad delatr_s,
también bajo p = 1, tomada como aproximacion al caso en €l que 8 #£ 0.

El valor DF;_, representael cuantil de orden 1 — « de la distribucion empiricade 7.
Asdl, e intervalo (DF;_ ; +) constituye laregion de aceptacion del contraste unilateral

Ho: p=1 (asumiendo=0)
Hi:p<1
basado en 7-...

Por otro lado, el valor tt_3z.,, denotael cuantil de orden o delat de Studentcon T — 3
grados de libertad. Por tanto, €l intervalo (—ty_3.;+) determinaria la region de
aceptacion del contraste unilateral

Ho: p=1 (asumiendof #0)
Hi:p<1

querealizariamos en el caso de que se conacieraque 3 # 0.

En la practica, lo habitual es que no se conozca el valor del parametro /3, por lo que
desarrollamos el contraste considerando las dos distribuciones simultaneamente. Asi,
la region de aceptacion de tamafio « del contraste unilateral seria (—tr_z.o;+%), que
corresponde a la zona Cde lafigural. De estaforma, si €l valor caculado del es-
tadisticot, . (pr enlo sucesivo) cae enlazonaC no serechazalahipbtesisnula(p = 1).
Ademss, a ser lazona C lainterseccion de las regiones de aceptacion (DF;_ , 2; +)
Y (—t7_3:a;+), € valor f, llevaria a aceptar la hipotesis nula del contraste basado
solamente en 7, asi como la del contraste basado Gnicamente en latr_3. Por tanto,
cuando pr caigaen lazonaC, se puede concluir que p = 1, pudiendo (3, y por supuesto
1, tomar cualquier valor.

Cuando €l valor calculado del estadisticot, . cae en la zona A, constituida por €l in-
tervalo (—oo; DF1_ ), en principio, la conclusion debe ser que p < 1. No obstante, no
debemos caer en la tentacion de afladir a la decision sobre p que 1 = 0 por e hecho
de haber aplicado €l contraste basado en una distribucion (la de 7)) obtenida bajo €l
supuesto de i = 0. Si tenemos en cuentaque DF;_, < —tT_3,, €ntonces, si se hare-
chazado lahipbtesisnula(p = 1) paraladistribucion empiricade 7- seguro que también
se rechaza paralaty_3. Esto significa que cuando pr cae en lazona A, cabe esperar
quesedebabienaquep < 1y 3=0,0aquep < 1y 3 # 0. Por tanto, paraun valor de
pr enlazonaA, laconclusion debe ser que p < 1, pudiendo 3 tomar cualquier valor®.

4Esta es la razon por la que en el planteamiento de las hip6tesis del contraste basado en tp no sedice
nada acerca de 3 en las alternativas, pues, bajo estas hipotesis, €l parametro 8 puede tomar cualquier valor.
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En el caso de quepr caigaen €l intervalo (DF1_; —tr_3.«) 0 zONna Bdelafigura, se
pueden plantear dos situaciones diferentes:

a) El valor calculado det,  pertenece al intervalo (DFy_; +), por lo que no se re-
chazalahipotesisnuladel contraste basado en 7. De estaforma, la conclusion debe
ser p = 1 asumiendo que 5 = 0.

b) El valor pr comparado con €l valor critico —tr_s., de laty_3, esta que pr <
—t1_3.0, rechazéndose la hipotesis nula del contraste basado en latr_3. Por tanto,
lo més probablees que p < 1, siendo 3 # 0, de donde se excluye el casop < 1y
8 =0, correspondientea error detipo Il del contraste basado en 7.

Por tanto, si el valor f, _ estaenlazonaB lo méas probableesque seaporqueo bien p = 1
y3=0,0bienp < 1y B # 0. Se observa, pues, que €l utilizar unos valores criticos
u otros para el contraste de raiz unitaria en (5) nos lleva a tomar decisiones diferentes
sobre p, lo que supone la posibilidad de cometer un error adicional a inherente atodo
problemainferencial. Por todo esto llamaremos alazona B, zona de duda.

En este caso, la duda podria despejarse si, de alguna forma, se pudiese determinar s
B =00 #0. Por ello, en la seccion siguiente analizamos las caracteristicas de la
distribucion del estadistico t asociado alaestimacion MCO de 5 en (5).

Los valores criticos de t, . que permiten la definicion de las zonas de aceptacion, re-
chazo y duda descritas para este estadistico se presentan en latabla A del anexo, para
distintos tamafios muestrales. Por otro lado, latabla 1 resume |las consecuencias que se
derivan segiin la zonaen laque caigael valor calculado det, .

Tabla 1. Consecuencia seglin la zona en la que cae €l valor pr

Zona Extremos Consecuencia
A (—o0;DF_q) p < 1, Bcudquiera
p=11y B=0
B (DFi_q; —tr_3a) o

p<l y B#0

C (—tr_305 ) p =1, cudquiera

Fuente: Elaboracion propia.
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B) CONTRASTE SOBRE 3

B.1) Distribucion detg,

El estadistico t asociado a la estimacion MCO de (3 en (5), que hemos denotado tg_,
puede utilizarse paracontrastar lasignificacion de 3, es decir, parael contraste bilateral

HoZBZO
Hli,B;éO

Ladistribucion de este estadistico bajo Ho, depende del valor de p y de u. Asi, cuando
p =1y p =0, ladistribucionlimitedets,para =0, olo queesigual, ladistribucion
limitede 75, fue caracterizadapor Dickey y Fuller (1981). Setratade unadistribucion
no conocida, y estos mismos autores proporcionan algunos valores criticos, obtenidos
por simulacion, para el contraste de significacion de 3, tanto para tamafios de muestra
finitos como paraladistribucion limite (Dickey y Fuller 1981, Tablalll, p. 1062).

Hasza (1977) ha desarrollado |a teoria asint6tica para el caso en €l que las variables
exdgenas en un modelo autorregresivo son polinomios de tiempo. Seglin esta teoria,
la distribucion limite de tg,. para cuaquier 3 (a nosotros nos interesa 3 = 0) cuando
|p] # 1, es unanormal estandar, con independencia del valor que tome p. Por tanto,
para tamafios de muestra finitos se puede emplear como aproximacion lat de Student
con T — 3 grados de libertad.

Finalmente, si 8 =0y p = 1, el teorema3 de Nankervisy Savin (1987, p. 398) establece
que cuando |p| — oo, ladistribucion dets, paracada T fijo, tiende alaimagen en
el espgio de la distribucion de 7 para ese valor de T. Esto significa que los valores
criticos que se deben utilizar son los que Dickey (1976) tabul6 para 7., pero cambiados
de signo. Por €llo, denotamos —7- a laimagen en el espejo de 7, cuya distribucion
empirica utilizaremos como aproximacion ala distribucion dets_para =0,p =1y
7 0. En un estudio Monte Carlo realizado por Nankervisy Savin (1987, p. 504- 506),
se tiene que la aproximacion es buena para valores de ;1 no muy grandes (por gjemplo,
paraT = 25, la aproximacion esbuenaparap > 1).

B.2) Contraste de la higbtesisB =0

Al igual que ocurria con el estadistico t asociado ala estimacion MCO de p, € quela
distribuciondets . para3 = 0 dependadel valor delosparametros .y p, significaqueel
contraste basado en dicho estadistico es un test no similar delahipotesisHp : 8=0en
(5). Por tanto, consideraremos |l as tres distribuciones descritas pararealizar €l contraste
bilateral sobre 3 planteado més arriba.
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T
DFye  rsae ® 1M tr 502 DF o M2

Figura 2. Densidad detg_ bajo 8 = 0, seglin losvaloresde p y p
Fuente: Elaboracion propia.

La figura 2 muestra la densidad del estadistico ts_ bajo la hipotesis nula (3 = 0) y
un tamafio muestral fijo, segin los valoresde p y . Asi, fpr representala densidad
empirica® de 7s, parael valor de T considerado; fs esladensidad delatr_3; y fg es
ladensidad de laimagen en el espejo de 7, también paraese mismo valor de T.

Asimismo, se puede observar la simetria con respecto al origen de la distribucion
empirica de 75, siendo DF,, /, € cuantil de orden «/2. De esta forma, e intervalo
(—=DF,/2;DF, 2) congtituye laregion de aceptacion del contraste

Ho: 8=0 (asumiendop=1y u =0)

Hi: ,3 75 0

En cambio, s se utilizan los valores criticos de lat de Student con T — 3 grados de
libertad, se obtiene la region de aceptacion (—tr_zq/2;tr_3.4/2) COrrespondiente a
contraste

Ho: B =0 (asumiendo |p| # 1)

HlZ,B;éO

Finalmente, los valores IM;_, /> ¥ IM, />, representan los cuantiles de ordenes 1 —
a/2y «f2, respectivamente, de la distribucion empirica de —7,. Asi, el intervalo

5Aunque en la figura 2 no aparece reflgjado, en redlidad, fpr es una distribucion bimodal (ver Dickey y
Fuller (1981), p. 1065). No obstante, este hecho no afecta a desarrollo que seredliza
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(IM1_qo/2,1M,,2) constituye laregion de aceptacion del contraste

Ho: 8 =0 (asumiendop=1y u #0)
Hy : B#O

Puesto que lo habitual es no conocer nada acerca de p y u, la utilizacion smultanea
de las tres distribuciones mencionadas, cuyos valores criticos determinan una serie de
zonas que quedan reflgjadas en la figura 2, permite sacar algunas conclusiones sobre
los parametros 1, 8y p, dependiendo de la zona en la que caiga el valor calculado del
estadistico ts._. (fs,. enlo sucesivo).

Asi, e intervalo (IM, /2;tr_3.4/2), ZOna Den lafigura2, eslaregion de aceptacion de
tamafio « del contraste bilateral sobre /3, ya que es la interseccion de las regiones de
aceptacion (—DF,2;DF, ), (—t1_3,a/2:t1-3,0/2) € (IM1_o/2; 1M, /2) delos contras-
tes basados en 75, tt_3 Yy —7, respectivamente. Esto significa que un vaor dets,
en la zona D no permite rechazar |as hipbtesis nulas de los contrastes anteriores, y se
concluye que 8 = 0, pudiendo p y u tomar cualquier valor.

Losintervalos (—o; —DF,/2) € (IM,/2; +), zonas A 'y Grespectivamente, constitu-
yen laregion de rechazo del contraste basado en las tres distribuciones, ya que en estas
zonas €l valor calculado detg no pertenece a las regiones de aceptacion de los con-
trastes basados en 75, tr 3y —7. En este caso la conclusion debe ser que 8 # 0,
pudiendo p y p tomar cualquier valor.

Si el valor fs_caeenlazona B esdecir, enel intervalo (=DFq/2; —t1_3,0/2), Se pueden
hacer |as siguientes consideraciones:

a) El valor calculado ng pertenece d intervalo (—DF,/2;DF,/2), Y, por tanto, no se
rechazala hipotesis nula del contraste basado en 7. De esta forma, la conclusion
seriaque 8 =0, asumiendoquep =1y p =0.

b) Encambio, al serfs_ < —t1_3,q/2, Serechazarian |as hipotesis nulas de |os contras-
tes basados en latr_3 y en — 7. Por tanto, se concluye que 3 # 0, pudiendo p y 1
tomar cualquier valor, si bien debe excluirseel caso 5 #£0, p = 1y u = 0 achacable
al error detipo Il del contraste basado en 75 .

Por tanto, si el valor 5 esta en la zona B lo més probable es que sea porque o bien
8=0,p=1yu=0,0bien3#£0y py u cuaesquiera(excluyendo el caso en el que
deformasmultaneap =1y pu = 0).

En el caso de queng caigaen el intervalo (—tr_34/2:IM1_4/2) 0 zona Cdelafigura,
se plantean las siguientes situaciones:

461



a) El valor calculado dets  esta dentro de las regiones de aceptacion de los contrastes
basados en 75 y en lat de Student, lo que no nos permite rechazar |a hipotesis de
nula de cada uno de estos contrastes. Concretamente, para el contraste basado en
7s,, laconclusion seria 3 = 0, asumiendo p = 1y p = O; mientras que parael con-
traste basado en laty_3, ladecision seria 8 = 0, asumiendo que |p| # 1y pudiendo
4 tomar cualquier valor. Notese que el Unico caso que quedafueraes3=0,p=1
y i # 0, correspondiente ala aceptacion de la hipotesis nuladel contraste basado en
—T-, circunstancia que, como veremaos a continuacion, no se produce en esta zona.

b) Comofs < IM;i_, /2, Se rechazalahipotesis nula correspondiente al contraste ba-
sado en —7,, lo que significa que 8 # 0. Ademés, a estar en la zona C, es de
esperar que p = 1y u # 0, pues, los deméas casos son atribuibles al error de tipo |1
del contraste basado en 75, o enlatr_s.

Por tanto, si e valor 3 cae en lazona C lo méas probable es que sea porque es 3 = 0
con p y p cualesguiera (excluyendo el caso en e que de formasmultaneap =1y

p#0)oporque3#0,p=1yp#0.

Por otro lado, cuando fz,_ se encuentra en el intervalo (tr—3,a/2:DFq/2) 0 ZONa E se
producen las siguientes circunstancias:

a) Se aceptan las hipotesis nulas de los contrastes basados en 73, y —7, pues, €l
valor observado dets_ cae dentro de las respectivas regiones de aceptacion. De esta
forma, en relacion a primer contraste, la conclusion es 3 = 0, asumiendo p =1y
= 0; mientras que la conclusion respecto a segundo es 3 = 0, asumiendo p = 1
y o # 0. Esto permite concluir que 8 = 0, asumiendo p = 1 y pudiendo x tomar
cuaquier valor.

b) El hecho de queng > t7_3,q/2 implicael rechazo de la hipbtesis nuladel contraste
basado enlaty_3. Por tanto, laconclusibn seria 3 # 0, y d estar enlazonaE lo mas
probable es que |p| # 1 con independenciadel valor de s, pues, los casos en los que
B# 0y p= 1forman partedel error detipo Il del contraste basadoen 75, oen —7.

Asi pues, cuando ng cae en lazonaE lo mas probableesque seaporque 3 =0y p =1,

oporque B # 0y |p| # 1, pudiendo p, en ambos casos, tomar cualquier valor.

Finalmente, si el valor calculado de tz, cae en lazona Fo intervalo (DF,, /2; 1M, /2)

podemos hacer |as siguientes consideraciones:

a) El valor fz,_ caedentro delaregion de aceptacion del contraste basado en — 7. Esto
significa que se aceptaque 3 = 0, asumiendop =1y p £0O.

b) En cambio, el que ng > DF,/, indica que se rechazan las hipotesis nulas de los
contrasteshasadosen 73y enlaty _3. Esto nosllevaaconcluir que 3 # 0, pudiendo
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pYy i tomar cualquier valor, debiendo excluir el caso 8 # 0, p = 1y . # 0 por formar
parte del error detipo Il del contraste basado en —7-.

Por tanto, si el valor {3 cae en la zona F lo més probable es que sea porque o bien
B8=0,p=1y u +#0,obienporque 3 # 0con py i cuaesquiera(excluyendo el caso
en el quedeformasimultaneap =1y p # 0).

Como se ha podido comprobar en las zonas B, C, Ey F se llega a conclusiones dife-
rentes acerca del parametro 3 segln se utilicen unos valores criticos u otros. Por €llo, a
estas zonaslas llamamos zonas de duda, lacual seresolverias tuviésemosinformacion
acercadepy p.

Los valores criticos de tg_ que determinan las zonas de aceptacion, rechazo y duda
descritas paraeste estadistico se presentan en latabla B del anexo paradistintostamafios
muestrales. Asimismo, en la tabla 2 se recogen las consecuencias a las que se llegan
seglin lazonaen laque se encuentre el valor calculado detg_ .

Tabla 2. Consecuencia seglin la zona en la que cae €l valor fBT

Zona Extremos Consecuencia
A (—00; —DFq2) B#0,py p cudesquiera
B=0p=1p=0
B (—DFq/2; —tr-3,0/2) 0

B #0,py u cudesquiera
B=0,py u cuaesguiera*

C (—tr_za/2:1M1_q/2) )
B#0,p=1u+#0
D (IMaj2:tr—3.0/2) B=0,py u cualesquiera
E (tr—3;,ce/2: DF/2) B=0,p=1,u cudquiera
B=0,p=1,u+#0
F (DFq/2:1Mq 2) 0
B#0,py u cuaesguiera™
G (IMq/2; +0) B#0,|p| # 1, cuaquiera

* Seexcluye e caso en e que de formasimultanea 8 # 0,p = 1, = 0.
** Seexcluye e caso en @ quedeformasimultanea 8 =0,p = 1, #O.
*** Seexcluye e caso en e que deformasimultanea 8 #0,p = 1, # 0.

Fuente: Elaboracion propia
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C) DISTRIBUCI ON DEL ESTADISTICO t,, Y CONTRASTE ASOCIADO

El estadistico t de la estimacion MCO de y en (5), que hemos denotado t,, ., puede
utilizarse para contrastar la significacion de i, siendo las hipbtesis del contraste

Hoi/,LZO
Hl:,u;«éo

El contraste basado en este estadistico es un test no similar, pues, su distribucion bajo Hog
depende del valor de p y 3. Dickey y Fuller (1981) obtuvieron la representacion de la
distribucion limite del estadisticot,, paraju =0cuandop =1y 3 =0, e cua hemos
denotado 7,,. Como en casos anteriores, se trata de una distribucion no conocida,
y estos autores proporcionan, mediante simulacion, algunos valores criticos para €l
contraste de significacion de p, tanto para tamafios de muestra finitos como para la
distribucion limite (Dickey y Fuller 1981, Tablall, p. 1062). Setratade unadistribucién
bimodal y simétrica con los cuantiles parael contraste al 5% mas alladel valor 2.

Segln la teoria asintotica desarrollada por Hasza (1977), la distribucion limite de t,, .
parap = 0 cuando |p| # 1 esunanormal estandar.

D) DISTRIBUCIONES DE LOS ESTADISTICOS &, Y &3 Y CONTRASTES
ASOCIADOS

Se analizan a continuacion las distribuciones de los estadisticos @, y @3 que corres-
ponden a contrastes globales sobre el modelo (5):

®,: Estadistico F para contrastar la hipotesis conjunta: Hp: p=1,8=0,u=0.

@3 Estadistico F para contrastar la hipotesis conjunta: Ho: p=1,8=0.

Dickey y Fuller (1981) caracterizaron las distribuciones limite de @, y @3, no estando
la segunda afectada por €l valor de p:. Las distribuciones de estos estadisticos no son la
F de Snedecor conociday Dickey y Fuller (1981) obtuvieron empiricamente algunos
valores criticos para tamafos de muestra finitos y parala distribucion limite (Dickey y
Fuller, 1981, TablasV y VI, p. 1063).

Si no serechazala hipbtesis nuladel contraste basado en @,, la conclusion final es que
p=1,6=0y u =0, mientras que rechazar Ho nosllevaano poder decidir nada, pues
€l rechazo puede deberseaquep # 1,8 £ 0ylo u # 0.

Deformaanaloga, s no podemos rechazar la hipotesis nuladel contraste basado en @3
la conclusion final esque p =1y B = 0, con independenciadel valor de u; mientras
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que rechazar Hp no nos permite tomar una decision concreta, pues el rechazo puede
deberseaquep # 1y/o 3 # 0.

2.2. Planteamiento y estimadn del modelo solo conérmino constante

En caso de que se conozca que el modelo no lleva tendencia deterministalineal, pode-
mos analizar la existencia de raiz unitaria partiendo de la estimacion MCO del modelo
(2), cuyarepresentacion es

(6) Yir=p+pY—1+6 t=212....T

donde 1 y p son parametrosdesconocidos, y parael queseasumeYy =0y & ~NI(0,1).
De dicha estimacion obtenemos | os siguientes estimadores y estadisticos:

p,,: Estimador MCO del parametro p.

f1: Estimador MCO del parametro p.

tp,, - Estadisticot asociado alaestimacion MCO de p.

t,,: Estadistico t asociado alaestimacion MCO de p.

Cuando p = 0 &l estadisticot, , parap = 1 se le suele dar la notacion especifica Ty
Asimismo, cuando p = 1, a estadisticot,, parap = 0 sele denota7,,.

A) CONTRASTE SOBRE p

A.1) Distribucion det,

En principio, parallevar acabo el contraste unilateral de presenciaderaiz unitaria

Ho: p=1
Hi:p<l1

se puede utilizar el estadisticot, ,. En este caso ladistribucion detp“ bajo la hipbtesis
nula depende del valor del parametro 4, por lo que €l contraste basado en este es-
tadistico es un test no similar de la hipbtesis de paseo aeatorio.

Concretamente, para i, = 0, Dickey y Fuller (1979) caracterizaron ladistribucion limite
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Figura 3. Densidad det,, , bajo p =1, seglin e valor de /4
Fuente: Elaboracion propia.

detp“ parap = 1, esdecir, ladistribucion limite del estadistico 7,,, bajo los supuestos?
Yo =0y & ~ NID(0,0?). Se trata de una distribucion no conocida, y Dickey (1976)
obtuvo de forma empirica (por ssmulacion) los valores criticos para el contraste de raiz
unitaria, tanto para tamafos de muestra finitos como parala distribucion limite (Fuller,
1996, p. 642).

Por otro lado, cuando p # 0 Dickey (1976, p. 58) demuestra que, cuando T tiende a
infinito, la distribucion de tp, Parap = 1 esN(0,1). Esto hace pensar que en el caso
de un tamafio de muestra finito dicha distribucién se puede aproximar mediante la t
de Student. En efecto, Nankervis y Savin (1985) prueban que cuando 4 — oo, la
distribucion det, , parap = 1y un tamafio de muestraT fijo, tiende aunat de Student
con T — 2 grados de libertad, todo ello asumiendo en (6) que Yo = 0y que los errores
son normales con mediaceroy varianza 1.

La distribucion de 7,, que obtuvieron empiricamente Dickey y Fuller, tiene asimetria
positiva. Ademas, para cadavalor de T y un mismo nivel de significacion, los valores
criticos son menores que los correspondientes a unat de Student con T — 2 grados de
libertad. Por tanto, el resultado de Nankervisy Savin (1985) implica que, amedida que
aumentael valor de u, ladistribucion de 7,, se vadesplazando aladerechay haciéndose
simétrica, acercandosealatt_».

6Segin Dickey y Fuller (1979, p. 430), ladistribucion limite de 71, no depende de Yo y se mantiene para
g ~iid(0,02).
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Como en la préctica o no serainfinito, latr_» es una aproximacion a la distribucion
detpu parap =1, u # 0y T finito que, segln un estudio Monte Carlo de Nankervisy
Savin (1985), es muy buenaparap > 10.

A.2) Contraste de la hipdtesisp =1

Todo lo anterior nosllevaa utilizar de formasimultanealas dos distribuciones extremas
mencionadas para llevar a cabo en (6) el contraste unilateral de raiz unitaria anterior-
mente planteado. Asi, en lafigura3, fpr representaladensidad empiricade 7, (siendo
p=1y u =0) parae vaor de T considerado, mientras que fs esla densidad de la
tt_2, también bajo p = 1, tomada como aproximacion al caso en e que v # 0.

El valor DF;_,, representa e cuantil de orden 1 — o de la distribucién empirica de
7,,.. De estaforma, € intervalo (DF;_,;+) constituye la region de aceptacion del
contraste unilateral

Ho: p=1 (asumiendo i = 0)
Hi:p<1

Por otro lado, el valor tt_».,, denotael cuantil de orden o delat de Studentcon T — 2
gradosdelibertad. Asi, el intervalo (—tr_2.; +) determinarialaregion de aceptacion
del contraste unilateral

Ho: p=1 (asumiendo p # 0)
Hi:p<1

gue realizariamos en el caso de que se conocieraque u # 0.

Como lo habitual es no conocer nada sobre el valor del parametro g, desarrollamos el
contraste considerando las dos distribuciones simultaneamente, de forma que la region
de aceptacion de tamafio « del contraste unilateral seria (—tr_2.o;+), zona Cdela
figura. Asi, s el valor estimado del estadistico to,, (t”,)ﬂ en lo sucesivo) caeenlazonaC
no serechazalahipoétesisnula(p = 1). Ademas, comolazonaC eslaintersecciondelas
regiones de aceptacion (DF;_q;+®) ¥ (—tr—_2.4;+%), € vaor fp“ llevaria a aceptar
tanto la hipotesis nula del contraste basado Unicamente en 7,,, como la del contraste
basado solamente en la tr_,. Por tanto, cuando {, ., €sté en la zona C diremos que
p =1, pudiendo p tomar cualquier valor.

L os demas valores criticos determinan otras zonas que, en la figura 3, hemos llamado
AyB.

Lazona Aestadeterminadapor €l intervalo (—o; DF;_,). Si € valor calculado del es-
tadisticot, ., ceeenestazonaA se rechazalahip6tesisnula, y, en principio, se concluye
que p < 1. No obstante, si tenemos en cuenta que DF1_, < —tt_2.4, €ntonces, s se
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Tabla 3. Consecuencia segin la zona en la que cae el valor fp“

Zona Extremos Consecuencia
A (—o0; DF_¢) p < 1,p cualquiera
p=1yp=0
B (DFi_q; —tr_2:a) 0
p<1lyp#0
C (—tr_2a;+®) p =1, cudquiera

Fuente: Elaboracion propia.

ha rechazado la hipotesis nula (p = 1) parala distribucion empirica de 7,,, seguro que
también se rechaza paralatr_». Esto nosllevaa pensar que €l valor fp“ puede caer en
lazona A, bienporser p < 1y =0, 0bienpor ser p < 1y u # 0. Por tanto, cuando
fpu esté en lazona A la conclusion debe ser que p < 1, pudiendo p tomar cualquier
valor.

Cuando el valor calculado del estadistico t,,, cae en e intervalo (DF1—q; —tr-24),
zona Ben lafigura 2, podemos encontrarnos en dos situaciones diferentes:

a) El valor calculado de to, esta dentro del intervalo (DF;_q;+), por 1o que no se
rechaza |a hipotesis nula del contraste basado en 7,,. De esta forma, la conclusion
debe ser p = 1 asumiendo que i = 0.

b) Si el valor fpu se comparacon €l valor criticodelatr_p, —tt_2.q, resultaquefpu <
—tr_2:0, rechazandose la hipbtesis nula del contraste basado en latr_». Por tanto,
la conclusion seria p < 1, siendo p # 0, pero excluyendo el caso p < 1y =0,
correspondienteal error detipo Il del contraste basado en 7,,.

Por tanto, si e valor f, estaen lazonaB lo méas probable es que sea porque o bien
p=1lypu=0,0bienp <1y u#0.

Como se ha podido observar la decision sobre p en lazonaB es diferente dependiendo
deladistribucion que se utilice en el contraste. De estaforma, cuando el valor f,, " caiga
en estazonaB, el no elegir ladistribucién correctallevariaatomar unadecision errbnea
sobre p. Por éllo, llamamos a B, zona de duda

Si pudiésemos determinar que 1 = 0 0 p # 0, podriamos decantarnos por una u otra
distribucion y poder asi tomar una decision sobre p. Esto nos lleva a andizar en la
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siguiente seccion la distribucion del estadistico t asociado ala estimacion MCO de u
en (6).

Los valores criticos de t, que determinan las zonas de aceptacion, rechazo y duda
descritas para este estadistico aparecen en latabla C del anexo, para distintos tamafios
muestrales.

Las consecuencias que se derivan segln la zona en la que caiga el valor calculado de
t, aparecen resumidasen latabla 3.

B) CONTRASTE SOBRE p

B.1) Distribucion det,,

El estadistico t asociado a la estimacion MCO de . en (6), y que hemos denotado t,,,
puede utilizarse parallevar a cabo el contraste de significacion sobre

Ho: =0
Hl:,u;«éo

La distribucion de este estadistico bajo Hy, depende del valor de p. Concretamente,
cuando p = 1, €l estadistico t,, bajo Ho, denotado por 7,,,, tiene una distribucion no
conocida, cuya representacion fue obtenida por Dickey y Fuller (1981). Estos autores
obtuvieron por simulacion a gunos cuantiles, tanto paraladistribucién limite como para
algunos tamafios de muestra finitos (Dickey y Fuller, 1981, p. 1062). Se trata de una
distribucion bimodal y simétrica con mayor dispersion que unat de Student.

Por otro lado, cuando |p| < 1, € teorema 2 de Fuller, Hasza y Goebel (1981) esta-
blece que la distribucion limite del estadistico t,, para v = 0, bajo los supuestos de
Yo constante y & ~ iid(0,02), es N(0,1). Seg(n € teorema 4 de estos mismos auto-
res, esta normalidad asintotica se mantiene en el caso explosivo |p| > 1, s y solo s
& ~ NI(0,0?).

En este (Itimo caso laN(0,1) es la distribucion asintética, por lo que emplearemoslat
de Student con T — 2 grados de libertad como aproximacion aladistribucion det,, para
1 =0, |p| # 1y tamafios de muestrafinitos.

B.2) Contraste de la hiptesisy =0

Esclaro que el estadisticot,, proporcionaun test no similar delahipotesis ;1 = 0, por lo
que, nuevamente, consideramoslas dos distribucionesmencionadas pararealizar €l con-
traste bilateral sobre 4 planteado méasarriba. En lafigura4 se representaconjuntamente
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for
fs
A B C D E
-DFy, 2w ° tr2ae DFg2

Figura 4. Densidad det,, bajo ;4 = 0, segln el valor de p
Fuente: Elaboracion propia.

la densidad empirica’ de Top Paraun vaor de T y la densidad de laty_», denotadas
for y fs, respectivamente.

En la figura 4 se puede observar la simetria de la distribucion para €l caso p = 1,
@ = 0, aungue para un mismo nivel de significacion estos valores criticos, en valor
absoluto, son mayores que los de lat de Student. Concretamente, DF,, /» representa
el cuantil de orden «/2 de la distribucion empirica de 7, de forma que €l intervalo
(—DF,/2; DF,/2) congtituye laregion de aceptacion del contraste bilateral

Ho: p© =0 (asumiendop =1)
Hq: 17 75 0
gue se llevariaa cabo en caso de que se conocieraque p = 1.
En cambio, s se utilizan los valores criticos de lat de Student con T — 2 grados de

libertad, se obtiene la region de aceptacion (—tr_p.q/2;tr—2.a/2) COrrespondiente a
contraste

Ho: =0 (asumiendo|p| # 1)

Hi: p 75 0

que realizariamos en el caso de que se conocieraque |p| # 1.

“Aunque no quede reflgjado en la figura 4, |a distribucion empirica de Toy €s bimoda (ver Dickey y
Fuller (1981), p. 1064).
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Si no se dispone de informacion acerca de p, € contraste se lleva a cabo utilizando
las dos distribuciones simultaneamente, cuyos val ores criticos determinan una serie de
zonas que quedan reflgjadas en la figura 4. Esto permitira sacar algunas conclusiones
sobre los parametros . y p, dependiendo de la zona en la que caiga el valor calculado
del estadisticot,, (f,, en lo sucesivo).

Lazona G, (—tr_zq/2:tt—2:a/2), CONStituyelaregion de aceptacion del contraste sobre
1 basado en |as dos distribuciones. Un valor estimado del estadistico t,, dentro de esta
zona, pertenece a mismo tiempo alas regiones de aceptacion de |os contrastes basados
en 7., Yy enlatr_», lo que impide rechazar |as hipotesis nulas de dichos contrastes.
Por tanto, cuando el valor observado det,, esté en la zona C se concluye que p = 0,
pudiendo p tomar cualquier valor.

Los intervalos (—o; —DF,/2) ¥ (DF,/2; +), zonas Ay E, respectivamente, consti-
tuyen la region critica del contraste sobre y» basado en las dos distribuciones. Cuan-
do el valor observado del estadistico t,, cae en alguna de estas zonas, se tiene [f,| >
IDF. 2| > [tr—2.a/2|. Y se rechazala hipotesis nulatanto del contraste basado en 75,
como ladel contraste basado en latr_». Por tanto, se concluye que i # 0O, pudiendo p
tomar cualquier valor.

Finalmente, si e valor calculadodet,, caeenlazona Bointervalo (—DF, /2, —tr_2.4/2),
oenlazonaDointervalo (tr_z/2; DF, 2), pueden plantearse dos situaciones:

a) Si dicho valor calculado se compara con los valores criticos de Dickey y Fuller, se
Ilegaalaconclusion de que i = 0, debiendo asumir que p = 1, pues se ha utilizado
el contraste basado en 7o,

b) S secomparaconlosvalorescriticosdelatr_», serechazalahipbtesisnula(u = 0).
Ademés, teniendo en cuenta que €l caso i1 # 0, p = 1 forma parte del error de tipo
I1 del contraste basado en 7., Se puede asumir que |p| # 1.

Por tanto, si el valor calculado del estadistico t,, cae enlazonaB o D, lo més probable
esquep=0,p=1op#0,|p| #1.

Estamos nuevamente ante dos zonas de duda, la cual se resolverias conociésemos si
p=10|p| # 1. No obstante, si tenemos en cuenta que acudimos al contraste sobre 1
porque tenemos dudaen el contraste sobre p, pero que a su vez puede surgir duda sobre
1 que solo seresuelve si tenemos informacion acerca de p, vemos que entramos en un
circulo vicioso. Esta situacion extrema la intentamos resolver con un contraste global
tipo F.

Los valores criticos det,, que delimitan las zonas descritas se encuentran en latabla C
del anexo. Por otro lado, la tabla 4 resume las conclusiones a las que se llega segiin la
zonaen laque cae el valor calculado det,,.
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Tabla 4. Consecuencia seglin |a zona en la que cae el valor f,

Zona Extremos Consecuencia

A (—o0; —DFq2) W # 0, p cualquiera
H= 07,0 =1

B (—DFq/2; —tr-2,0/2) 0
#0,|p| #1

C (*tT,g;a/g;tT,g;a/g) o= 0,p cualquiera
H= 07,0 =1

D (tr—2;,00/2: DFq/2) 0
[#0,|p| #1

E (DFq2; +®) W #0,p cudquiera

Fuente: Elaboracion propia.

C) DISTRIBUCI ON DEL ESTADISTICO @, Y CONTRASTE ASOCIADO
A partir de laestimacion MCO del modelo (6) se puede construir un estadistico tipo F,
denotado @1, que permitarealizar el contraste global

Ho: p:l, /,LZO
H1: no secumpleHy

Dickey y Fuller (1981) caracterizaron la distribucion limite de @4, la cua no es una
F de Snedecor, y obtuvieron empiricamente algunos valores criticos para tamafios de
muestrafinitosy paraladistribucion limite (Dickey y Fuller, 1981, Tabla 1V, p. 1063).

Es evidente que s se acepta la hipbtesis nula se concluyeque p =1y p =0. Sin
embargo, el rechazar Hp nos lleva a no poder decidir nada sobre p, pues e rechazo
puede deberse aque i # 0y/o |p| # 1.

2.3. Planteamiento y estimadin del modelo sin constante ni tendencia determi-
nista lineal

Planteamos el modelo en suformamas simple. Por tanto, se estimapor MCO el modelo

(7) Y[:th—l+Q t:17277T
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donde p es un parametro desconocido y parael que seasume Yo =0y g ~ NI(0,1).
De dicha estimacion obtenemos el siguiente estimador y estadistico:

p: Estimador MCO del parametro p.

t,. Estadistico t asociado alaestimacion MCO de p.

El contraste més realizado es €l de raiz unitaria (p = 1), y a estadisticot, parap =1
se le suele dar la notacion especificade 7.

A) DISTRIBUCI ON DE 7Y CONTRASTE ASOCIADO

El estadistico 7 permite llevar a cabo sobre (7) €l contraste unilateral

Ho: p=1
Hi: p<l1

Ladistribucion limite de este estadistico fue obtenida por Dickey y Fuller (1979) bajo
los supuestos® Yo = 0y & ~ NID(0,0?). Se trata de una distribucion no conocida,
para la que Dickey (1976) calculd por simulacion algunos cuantiles, para tamafios de
muestrafinitosy paraladistribucion limite (Fuller, 1996, p. 642).

En este caso € estadistico proporciona un test similar ya que su distribucion bajo la
hipbtesis nula de existencia de raiz unitaria no depende de | os val ores que tome ninglin
parametro, puesto que no hay mas parametros. Por tanto, si el valor calculado de 7 es
menor que el valor critico de Dickey y Fuller se rechazala hipbtesis nulay la serie Y;
no tiene raiz unitaria. En cambio, si el valor de 7 es mayor que dicho valor critico,
concluimos queY; es un paseo aeatorio.

3. EVIDENCIA EMP iRICA

Con €l fin deilustrar la problemética presentada, presentamos a continuacion un gjem-
plo donde se puede apreciar €l error en que se incurre a la hora de tomar una decision
sobre la existencia 0 no de raiz unitaria, quedando patente la incidencia de la no si-
milaridad del contraste. Asimismo, para resolver este error, proponemos aplicar una
estrategia de contraste secuencial en base alos desarrollos de la seccién 2.

8En realidad, la distribucion limite de 4 no depende de Yo y se mantiene para & ~ iid(0,0?) (Dickey y
Fuller (1979, p. 430).

473



Sea el siguiente proceso generador de datos:
Y, =1+t+0.8Y_1+& t=1,2,...,T

Como se puede apreciar, se trata de un proceso sin raiz unitaria, con constante (u =
1) y con tendencia determinista lineal t de coeficiente 5 = 1. Tomando & ~ N(0,1)
generamos una muestrade tamafio T = 100 para analizarla.

Nuestro objetivo es contrastar la existencia de raiz unitaria. Para ello partimos del su-
puesto de que no conocemos el proceso generador, y empezamos planteando el modelo
completo:

(8) Ye=p+Pt+pYici+e

Delaestimacion MCO de (8) se obtienen losvalores calculadost, = —3.3588y{s =
3.3857, los cuales permiten contrastar las hipotesisnulasHp: p=1y Ho: =0,
respectivamente.

Para llevar a cabo €l contraste unilateral de raiz unitariatal y como se suele hacer en
la préctica, es decir, sin tener en cuentala no similaridad, tomamos el valor critico de
Dickey-Fuller, queparaT = 100y al 5%, es —3.45 (Fuller, 1996, p. 642). En este caso,
7, =1, = —3.3588, por lo que no se rechaza |a existencia de raiz unitaria. Ademés,
a utilizar el valor critico de Dickey-Fuller, la decisién se debe tomar asumiendo que
8= 0. Vemos, pues, que no considerar lano similaridad del contraste nos llevaatomar
una decision errbnea.

No obstante, si tenemos en cuenta la no similaridad del contraste basado en't,, _, y
consideramos | as dos distribuciones extremas expuestas en la seccidn 2, se observaque
el valor calculado del estadistico (—3.3588) esta comprendido entre los valores —3.45
y —1.66 (tabla A del anexo), es decir, esta en lo que en lafigura 1 hemos denominado
zona B 0 zona de duda. Si estamos en esta zona, 10 més probable es que sea porque
p=1 B=0,0porquep < 1, B # 0, con independencia del valor de x, en ambos
casos. Esto significa que no podemos llegar a una conclusion definitiva acerca de la
existencia de raiz unitaria, ya que todo depende del valor de 3. Por €ello, planteamos €l
siguiente contraste;

HoZ,BZO
H1:57é0

gue como se vio en la seccibn 2, se trata de un test no similar, ya que la distribucion
del estadistico ng que nos permite llevar a cabo €l contraste, depende de los valores
gue tomen tanto p como . De la tabla B del anexo obtenemos los valores criticos
(T = 100) que corresponden a contraste bilateral de 5 a 5%, y como el valor cal-
culado del estadistico ng es 3.3857, se observa que estamos en lo que en la figura 2
hemos denominado zona F, es decir, lazona determinadapor €l valor critico superior de
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Dickey-Fuller (3.14) y por €l valor critico superior de la distribucion —7- (3.73). Por
tanto, también estamos en zona de duda en relacion a contraste sobre 8. No obstante,
teniendo en cuenta lo comentado para esta zona F en la seccion 2, podemos decir que
lo mas probable es que esta situacion se debabienaque 3 =0, p =1y u #0,0biena
B #0conpy i cualesquiera. En cualquier caso, la duda persiste.

Ante esta situacion recurrimos al estadistico @3, es decir, a contrastar

Ho: p=1, 5:0
H1: no secumpleHy

El valor calculado de @3 resultd igual a 6.90, que comparado con el valor critico de
Dickey-Fuller al 5% paraT = 100 (6.49) nos lleva a rechazar la hipbtesis nula, conclu-
yendo que no se cumple al mismo tiempo que p = 1y 8 = 0. Esto nos permite descartar
una de las dos situaciones més probables que se podian dar, y concluimosque p < 1,
B # 0, pudiendo . tomar cualquier valor.

Como se puede comprobar, al tener en cuentalano similaridad de los contrastes de raiz
unitaria, hemos llegado a tomar una decision sobre los parametros que coincide con
el proceso generador de datos. En cambio, si no hubiésemos tenido en cuenta la no
similaridad habriamos, tomado una decision errbnea.

Esta estrategia de contraste utilizada en el /emplo anterior aparece generalizada para
los procesos generadores (5) y (6) en los diagramas A y B, respectivamente, del anexo.

4. EXPERIMENTO MONTE CARLO

En esta seccibn analizamos el nUmero de veces que los valores calculados de los es-
tadisticost considerados, caen en las diferentes zonas establecidas como consecuencia
de tener en cuentalano similaridad del contraste de raiz unitaria

Paraello, en primer lugar, se disefib un experimento Monte Carlo usando € modelo

Tomandoen (9) Yo =0y & ~ N(0,1), se generaron 2000 muestras de tamafio T = 100
parap =0.8,0.9,0.95,0.99,1,y £ =0,0.5, 1, 5, 10. Todaslas simulaciones sellevaron
a cabo usando rutinas desarrolladas en EViews 3.0.

Con cada serie generada se estimo6 por MCO un model o autorregresivo de orden 1 con
constante, obteniéndose |os valores calculados de los estadisticost,, , y t,..

Las tablas 5 y 6 recogen el nimero de veces en % que el valor calculado de cada
estadistico cae en las diferentes zonas establ ecidas para cada uno de ellos en la seccion
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2 paraun o = 0.05. Por gemplo, cuando =1y p = 0.9, & 74.70% de los valores
calculadosdet,, , caenenlazonaA, el 25.05% enlazonaB, y el 0.25% restante en la
zonaC.

Tabla 5. Numero de veces (en %) que € valor calculado t, . caeen cada zona

T =100 ZONA
=005 A B C
—00 DF o —tr2a
p=08 87.10 12.90
p=0.9 30.85 63.95 5.20
nw=0 p =0.95 10.90 64.15 24.95
p=0.99 6.45 44.30 49.25
p=1 5 40.05 54.95
p=0.8 90.90 9.10
0 =09 4320 54.70 2.10
n=05 p=0.95 22.15 65 12.85
p =0.99 5.50 31.60 62.90
p=1 0.85 9.20 89.95
p=0.38 96.60 3.40
p=0.9 74.70 25.05 0.25
nw=1 p =0.95 66.10 32.25 1.65
p =0.99 19.75 45.60 34.65
p=1 0.30 6.20 93.50
p—08 100
0—09 100
=5 D =095 100
»—0.99 100
p=1 0.25 525 94.50
p—08 100
0 =09 100
=10 p—095 100
p = 0.99 100
p=1 0.40 4.35 95.25

Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 6. Nlmero de veces (en %) que €l valor calculado t,, cae en cada zona

T =100 ZONA
a =005 A | B C D E
—0o0 —DFq)2 —tr2a/2  Woz2q2 DFq/2 +oo
p=08 0.45 2.85 92.65 3.65 0.40
p=09 0.55 3.60 91.35 4.25 0.25
1n=0 p =0.95 0.90 4.70 88.35 5.45 0.60
p =0.99 2.25 9.05 77.60 9.15 1.95
p=1 2.05 10.90 72.95 11.50 2.60
p=08 2.25 30.90 66.85
p=09 9.25 50.40 40.35
1 =05 p =0.95 14.15 54.50 3135
p =0.99 14.70 43.25 42.05
p=1 12.10 38.10 49.80
p=08 3.95 96.05
p=09 0.20 13.70 86.10
n=1 p =0.95 0.10 8.40 91.50
p =0.99 1.10 98.90
p=1 0.20 99.80
p=08 100
p=09 100
=5 p=0.95 100
p=0.99 100
p=1 100
p=08 100
p=09 100
p=10 p =095 100
p =099 100
p=1 100

Fuente: Elaboracion propia.

Latabla 5 muestra que la distribucién empirica de to, bajo p = 1 (hipbtesis nula) esta
fuertemente influenciada por €l valor de . Asi, cuandot =0y p=1, el 5% delos

477



valorescalculadoscaen enlazona A, esdecir, alaizquierdadel valor critico de Dickey-
Fuller, confirmandose la distribucion empirica que para €l estadistico 7,, obtuvieron
estos autores. No obstante, cuando 1 aumenta (i = 1, 5, 10), aproximadamente el 95%
delosvalores calculados caen en lazona C, es decir, aladerechadel valor critico dela
t de Student, y el resto en lazona B. Este hecho confirma el resultado de Nankervisy
Savin (1985) relativo a que cuando p tiende ainfinito la distribucion de to, bajop=1
tiende aunat de Student con T — 2 grados de libertad.

Por otro lado, se observaque cuando p esta proximo alaunidad (0.9, 0.95, 0.99) un alto
porcentaje de valores calculados det,, , caen en lazonade dudaB. Por ejemplo, cuando
1 =0.5y p=0.95, & 65% de estos valores caen en la citada zona B. De estaforma, si
en este caso se usan los valores criticos de Dickey-Fuller parallevar acabo el contraste
de raiz unitaria, aceptariamos errobneamente la hipotesis nula en el 65% de los casos.
En cambio, s se utilizan los valores criticos de lat de Student se tomaria la decision
correcta. Vemos que la baja potencia que caracterizaa contraste de Dickey-Fuller para
aternativas préximas a la unidad es debida a la no similaridad de dicho contraste. De
esta forma, S se tiene en cuenta la no similaridad Ilevando a cabo el contraste en la
forma expuestaen el giemplo de la seccion 3, podemos mejorar, en parte, la potencia.

Por otra parte, en latabla 6 se puede observar la influencia del parametro p en ladis-
tribucion empirica del estadistico t,, bajo 1 = 0. Concretamente, cuando p = 1, apro-
ximadamente el 95% de los valores calculados de t,, caen entre |os valores criticos de
Dickey-Fuller (zonasB, Cy D), lo que confirmalos resultados que sobre ladistribucion
de T, obtuvieron estos autores. En cambio, a medida que disminuye p, ese 95% seva
concentrando en la zona C, aproximandose a comportamiento de unat de Student.

En las dternativas, es decir, en los casos en que i # 0, el valor del parametro p apenas
influye en la distribucion del porcentaje de valores calculados en las distintas zonas.
Asi, cuando i =5y 10, latotalidad de estos valores caen en lazonaE o zonade rechazo
con ambas distribuciones. El problema surge cuando i1 = 0.5y 1, pues, en estos casos
un alto porcentaje de valores calculados caen en la zona de duda D. Este porcentgje
(con un valor méximo de 54.50 en © = 0.5y p = 0.95) corresponde a aceptaciones
erroneas de la hipotesis nula (. = 0), motivadas por € uso indebido, parael contraste,
de ladistribucion de Dickey-Fuller, en lugar de lat de Student.

Deformaanéloga, se disefid un experimento Monte Carlo usando el modelo
(10) Yi=p+Bt+pYio1t+ea t=12,...

Tomando en (10) Yo =0y & ~ N(0, 1), se generaron 2000 muestras detamafio T = 100
parap =0.8,0.9,0.95,099,1,53=0,0.1,1,y0, 1, 10.

Con cada serie generada se estimo6 por MCO un model o autorregresivo de orden 1 con
constante y tendencia determinista lineal, obteniéndose los valores calculados de los
estadisticost, _ytg. .
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Tabla 7. Nimero de veces (en %) que €l valor calculadot, . cae en cada zona

T =100 | ZONA
=005 | A [ B [ C
—o DF_« -z«
B=0 64.35 35.65
uw=0 =01 66.20 33.75 0.05
B=1 100
B=0 78.25 21.25
p=08 nw=1 B=01 71.70 28.30
B=1 9%.75 325
B=0 100
=10 B=01 100
B=1 100
B=0 19.45 78.80 1.75
uw=0 =01 28.90 70.15 0.95
B=1 100
B=0 34.60 64.45 0.95
p=09 nw=1 B=01 18.95 79.50 1.55
B=1 100
f=0 100
=10 B=01 100
B=1 82.45 17.55
B=0 8.70 80.95 10.35
n=0 B=01 37.60 58.90 3.50
B=1 100
B=0 14.25 76.10 9.65
p =095 p=1 B=01 12.55 74.60 12.85
B=1 100
f=0 100
=10 p=01 100
B=1 100
B=0 4.75 72.60 22.65
n=0 B=01 17.65 62.50 19.85
B=1 100
B=0 3.50 57.10 39.40
p =099 p=1 B=01 11.75 61.50 26.75
B=1 100
B=0 19.30 62.35 18.35
pn =10 B=01 5.50 70.80 23.70
B=1 100
B=0 5.05 71.60 23.35
w=0 B=01 0.10 7.30 92.60
B=1 0.10 450 95.40
5=0 5.40 69.05 2555
p=1 p=1 B=01 0.10 6.45 93.45
B=1 0.10 5.65 94.25
B=0 5.65 69.95 24.40
pn =10 B=01 0.10 6.30 93.60
B=1 5.85 94.15

Fuente: Elaboracion propia.
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Las tablas 7 y 8 recogen el nimero de veces en % que el valor calculado de cada
estadistico cae en las diferentes zonas establ ecidas para cada uno de ellos en la seccibn
2 paraun o = 0.05.

Enlatabla7 se puede observar lainfluenciadel valor del parametro 3 en ladistribucion
empiricadet, bao p =1. Cuando 3 = 0, se cumple o establecido por Dickey y
Fuller, es decir, aproximadamente el 95% de los valores calculados de t, caen ala
derecha del valor critico de Dickey- Fuller (zonas B y C). A medida que aumenta el
valor de 3, ese 95% se concentraen lazona C, esto es, aladerechadel valor critico de
lat de Student. Asimismo, se observa que este comportamiento no se ve afectado por
el valor p, confirmandose o comentado en la seccion 2 sobre laindependencia de este
parametro en ladistribucion det, bajo p = 1.

Para los demés valores de p, se observa una influencia muy fuerte de la tendencia de-
terministalineal, pues, para 3 = 1 latotalidad de valores calculados del estadisticot,, _
caen en lazona A, es decir, en una zona donde se rechaza tanto con la distribucion de
Dickey-Fuller como con lat de Student. En cambio, cuando 8 = 0.1, esta influencia
es menor, produciéndose un ato porcentaje de dudas. Por ejemplo, cuando p = 0.9,
uw=1y B =0.1, e 79.5% caen en zona de duda (zona B). Esto se traduciria en una
decision errbnea, si para el contraste de raiz unitaria se utilizan los valores criticos de
Dickey-Fuller. De nuevo mejorariamos la potencia del contraste si tenemos en cuenta
de formasimultanealas dos distribuciones implicadas.

Finalmente, cuando p < 1y 8 =0, el porcentaje de valores calculados en las zonas
B y C, pone de manifiesto la bgja potencia del test de Dickey-Fuller para aternativas
proximas ala unidad.

Por Gltimo, en la tabla 8 se observa la influencia de los parametros i+ y p en la distri-
bucion empiricadets. bajo 3 = 0. Por un lado, cuando p =1y p = 0, el 95% delos
valores calculados del estadistico ts_. se distribuyen de una forma simétrica en las zo-
nasB, C, Dy E, tal y como establecen Dickey y Fuller. En cambio, cuando y aumenta,
este 95% se concentraen las zonas D, E y F, presentando un mayor porcentgje las dos
primeras (36.75% y 49.60%, respectivamente, cuando ;. = 1). Esto confirmalo comen-
tado en laseccion 2 en relacion aqueladistribucion detg_para/3 =0y p = 1, tiendea
laimagen en el espejo de ladistribucion de 7. Por otro lado, cuando p # 1 se observa
una mayor concentracion de los valores calculados dets  en las zonas delimitadas por
los valores criticos de latt_z, no afectando el valor del parametro .

Enloscasosenque 8 # 0y p < 1, e porcentaje de valores calculados que caen en
la zona E corresponde a aceptaci ones indebidas de la hipbtesis nula provocadas por €l
uso indebido de los valores criticos de Dickey-Fuller en lugar de los de lat de Student.
Encontramos un valor maximo de 59.75% para/3 = 0.1, u =1y p = 0.9.
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Tabla 8. Numero de veces (en %) que el valor calculadots  cae en cada zona

T =100 | ZONA
a=005 | A [ B [ ¢ | b |J E | F ] G
— —DFq/2 —tr_302 Mi_a2 trozape DFq /2 IMey /2 + 00
B=0 0.30 4.40 65 25.70 4.25 0.20 0.15
p=0 B=01 010 | 1575 | 3585 48.30
B=1 0.10 99.90
B=0 0.10 3.70 62.75 27.85 5 0.40 0.20
p=08 nw=1 B=01 0.05 16.85 32.50 50.60
B=1 0.55 7.70 91.75
B=0 0.10 2.65 69.10 26.05 2 0.10
=10 B=01 100
B=1 100
B=0 0.75 6.15 | 6135 | 26.10 4.90 0.50 0.25
n=0 B=01 2.20 46.20 31.65 19.95
B=1 100
B=0 0.10 2.70 58 30.60 8.05 0.40 0.15
p=09 p=1 B=01 760 | 59.75 | 22.35 10.30
B=1 100
B=0 0.10 1.75 70.40 25.10 2.50 0.15
p=10 B=01 100
B=1 0.20 8.25 22.90 68.65
B=0 0.85 9.10 55.60 24.80 8.85 0.60 0.20
n=0 B=01 0.05 2.70 26.20 28.95 42.10
B=1 100
B=0 0.05 1.75 46.60 39.90 10.45 1.10 0.15
p=095 =1 B=01 045 | 1890 | 55.60 17.35 7.70
B=1 100
B=0 0.10 2.05 68.20 25.90 3.70 0.05
n =10 B=01 0.10 99.90
B=1 100
B=0 2.10 11.35 48.85 25 10.65 1.50 0.55
n=0 B=01 0.40 1.25 98.35
B=1
B=0 0.05 20.70 46.20 28.80 2.950 1.30
p=099 | p=1 B=01 0.10 5.20 9.45 85.25
B=1 100
B=0 0.05 1.10 64.35 30.40 40 0.05 0.05
=10 B=01 245 36.30 50.35 8.40 2.50
B=1 100
B=0 2.90 11.45 41.85 24.10 14.50 1.85 0.35
p=0 B=01 0.05 99.95
B=1 100
B=0 2.95 36.75 49.60 8 2.70
p=1 p=1 B=01 0.10 0.95 98.95
B=1 100
B=0 2.30 38.60 48.35 7.90 2.85
n=10 =01 2.40 25.75 41.85 16.45 13.55
B=1 100

Fuente: Elaboracion propia.
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5. CONCLUSIONES

Con todo el desarrollo hasta agui expuesto, del andlisis de las distribuciones de los
estadisticos que se emplean paralos contrastes de raices unitarias, podemos concluir [o
siguiente:

— Quedapatentelagranincidenciaquetienee caracter no similar de dichoscontrastes.

— S no se tiene en cuenta este problema, se puede incurrir claramente en decisiones
erroneas cuando se realizan aplicaciones econométricas utilizando solo los valores
criticos de Dickey y Fuller pararechazar o no que p = 1.

— Como consecuencia del caracter no similar de los contrastes, se originan zonas de
dudaen el espacio paramétrico de |os estadisticos, que crean incertidumbre alahora
de decidir sobre el rechazo de la hipbtesis nula.

— Sinembargo, del estudio realizado se deduce que en caso de que existaincertidumbre
en el contraste de p y también en €l de 3, la aplicacion de los contrastes @1 0 P3
puede llevarnos alatoma de decision adecuada.

— Delosresultados del experimento Monte Carlo se deduce que el porcentaje de casos
gue darian lugar ala aceptacion indebidade la hipbtesis nula, puede ser importante,
habiendo resultado un valor superior al 79% en el modelo autorregresivo de orden
1 con constante y tendencia determinista lineal, y un 65% en el modelo solo con
constante.

Actualmente, se esta desarrollando unaestrategiade contraste desde el punto devistade
la no similaridad, es decir, teniendo en cuenta las diferentes distribuciones correspon-
dientes a los estadisticos implicados. En este sentido, se ha llevado a cabo un estudio
Monte Carlo para analizar €l funcionamiento de la mismaen el modelo autorregresivo
de orden 1 con constante (Dios y Roldan, 1998).
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ANEXO

Tabla A. Valores criticos del estadisticot, . para p = 1, segin los valores de 3
(modelo Yy = p1+ Bt + pYi_1 + &)

T a DF_ o —tr_3a
0.01 —4.38 —251

25 0.025 —3.95 —2.07
0.05 —3.60 —-1.72

0.10 —-3.24 -1.32

0.01 —4.15 —2.41

50 0.025 —3.80 —-2.01
0.05 —3.50 —1.68

0.10 —3.18 —1.30

0.01 —4.04 —2.37

100 0.025 —3.73 —1.98
0.05 —3.45 —1.66

0.10 —3.15 —1.29

0.01 —3.99 —2.33

250 0.025 —3.69 —1.96
0.05 —3.43 —1.65

0.10 —3.13 —1.28

0.01 —3.96 —2.34

oo 0.025 —3.66 —1.97
0.05 —3.41 —1.65

0.10 -3.12 —-1.28

Fuente: Elaboracion propia
T: tamafio muestral.

«: nivel de significacion
DF: valores criticos de Dickey-Fuller.
tr_3: valores criticos delat de Student

Tabla B. Valores criticos del estadisticotg  para B =0segin losvaloresde p y i

(modelo Y = pu + Bt +pYi-1 +&)

ZonaB|ZonaC

ZonaE|ZonaF

T [27 —DFq/2 —tr_3a2 IM1_q /2 troza2 DFq /2 IMq /2
5 «/2=0.025 -3.25 —2.07 0.50 207 325 3.95
«/2=0.05 —-2.85 -1.72 0.80 1.72 2.85 3.60
50 «/2=0.025 —-3.18 —-2.01 0.58 2.01 3.18 3.80
«/2=0.05 —2.81 —-1.68 0.87 1.68 281 3.50
100 «/2=0.025 -3.14 —-1.98 0.62 1.98 314 373
«/2=0.05 —-2.79 —1.66 0.90 1.66 2.79 345
250 «/2=0.025 -3.12 —-1.96 0.64 1.96 312 3.69
«/2=0.05 —-2.79 —-1.65 0.92 1.65 2.79 343
o «/2=0.025 -3.11 —-1.96 0.66 1.96 311 3.66
«/2=0.05 —2.78 —-1.65 0.94 1.65 2.78 341

Fuente: Elaboracion propia

T: tamafio muestral.

o nivel de significacion

DF: valores criticos de Dickey-Fuller.
tr_3: valores criticos de lat de Student
IM: valores de laimagen en el espejo de los valores criticos de Dickey-Fuller para 7
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Tabla C. Valores criticos del estadisticot,, , para p = 1, segiin los valores de /s
(modelo Yt = p1+-pYi1+&)

T [e% DF1_ o —tr 2o
0.01 —3.75 —2.50

25 0.025 —3.33 —2.07
0.05 —3.00 -1.71

0.10 —2.63 —-1.32

0.01 —3.58 —241

50 0.025 —3.22 —2.01
0.05 —2.93 —1.68

0.10 —2.60 —1.30

0.01 —3.51 —-2.37

100 0.025 —-3.17 —1.98
0.05 —2.89 —1.66

0.10 —2.58 —-1.29

0.01 —3.46 —2.33

250 0.025 —3.14 —1.96
0.05 —2.88 —1.65

0.10 —2.57 —1.28

0.01 —3.43 —2.34

© 0.025 -3.12 -1.97
0.05 —2.86 —1.65

0.10 —2.57 —1.28

Fuente: Elaboracion propia
T: tamafio muestral.

«: nivel de significacion
DF: valores criticos de Dickey-Fuller.
tr_2 : valores criticos de lat de Student

Tabla D. Valores criticos del estadisticot,, para 1 = 0 segiin los valores de p
(modelo Yy = 1+ pYi—1+&)

ZonaB ZonaC ZonaD

T [e% —DFq/2 —tr 202 tr_2.a2 DFq /2
25 «/2=0.025 —-2.97 -2.07 2.07 297
«/2=0.05 —2.61 -171 171 2.61
50 «/2=0.025 -2.89 -2.01 2.01 2.89
«/2=0.05 —2.56 —1.68 1.68 2.56
100 «/2=0.025 —2.86 -1.98 1.98 2.86
«/2=0.05 —2.54 —1.66 1.66 254
250 «/2=0.025 —-254 —1.66 1.66 2.54
«/2=0.05 —2.53 —1.65 1.65 2.53
o «/2=0.025 —2.83 -1.97 1.97 2.83
«/2=0.05 —2.52 —1.65 1.65 2.52

Fuente: Elaboracion propia

T: tamafio muestral.

«: nivel designificacion
DF: valores criticos de Dickey-Fuller.
tr_2 : valores criticos delat de Student
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Diagrama A: ESTRATEGIA DE CONTRASTE
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Diagrama B: ESTRATEGIA DE CONTRASTE

|

Estimacion MCO del modelo
Yo =u+pY,te

|

Contraste sobre p
Zona A Ho: p=1 ZonaC

Ha p<l
en base al valor fpu

l ZonaB

Ij' Duda
Rechazo p=1, =0 No rechazo
o}

p<1, uz0

Contraste sobre u

Zonas A, E

p<1
ucualg.

p=1
pcualg.

A 4
No rechazo
H=0
Contraste de
Ho:p=1,u=0 _ _
Hi: no Ho p=1,pu=0

vw
A

488



ENGLISH SUMMARY

TESTING FOR UNIT ROOTSIN TIME SERIES.
AN ANALYSISWITH NON-SIMILAR TESTS

JOSE ANGEL ROLDAN CASAS
RAFAELA DIOS PALOMARES
Universidad de Cordoba*

The finite and limiting sample distributions of the t anf F statistics are
analyzed in the context of a first- order autoregressive model with an unk-
nown intercept and/or a linear trend, wheretheinitial value of the variable
is a known constant The sensitivity of the distributions to the values of the
nuisance parameters of the models considered is examined. e propose a
strategy for testing the unit root hypothesis in these models based on the
no-similarity. It isan unusual one-sided test since it involves two distribu-
tions: the Sudent’st distribution and the distribution tabulated by Dickey
and Fuller under the null hypothesis of unit root. In some cases, the critical
values tabulated by Dickey and Fuller do not allow usto reject the hypot-
hesis of a unit root, while we can reject it if we use Sudent’st. To solve
these situations we test for the significance of the intercept or the linear
trend and if the doubt continues we use F tests proposed by Dickey and Fu-
Iler (1981). Finally, in order to demonstrate the relevance of no-similarity
Monte Carlo simulations are used to show that the testing strategy is more
powerful than the one-sided test considered by Dickey and Fuller at stables
alternatives.
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A problem arising in many time-series applicationsis the question of whether a series
should be differenced. Thisis equivalent to asking if the time series has a unit root.

Currently, practicioners may decide to difference a time series on the basis of a visua
inspection of the autocorrelation function, or a statistic test.

Dickey and Fuller (1979, 1981) have proposed some test statistics for the unit root
hypothesis for an observed time series. They derive the finite and limiting distributions
of test statistics for a unit root when the estimated model is a random walk, a random
with shift in mean, and a random walk with shift in mean and alinear time trend. The
distribution of Dickey and Fuller tests relied on the innovation process g being white
noise. These authors have restricted their work to autoregressive (AR) series. More
precisaly, in 1979 they presented a class of test statistics, known as Dickey-Fuller (DF)
statistics, assuming that DGP is a pure AR(1) process. In 1981 they extended the DF
test to an AR(p) processwhich is called ‘augmented’ Dickey-Fuller (ADF) test.

On the other hand, Nankervis and Savin (1985, 1987) showed that the statistics propo-
sed by Dickey and Fuller yield non-similar tests of the unit root hypothesis. No simi-
larity implies that the distribution of a test statistic is affected by the value, under the
null, of a nuisance parameter. If the nuisance parameter is unknown it is posible for a
mistake to bein either the rejection or non-rejection. Nankervisand Savin’snon-similar
tests of the random walk hypothesisinvolve two distributions and are substantially mo-
re powerful at most alternatives of interest than the similar tests considered by Dickey
and Fuller (1981).

In this paper we assume that the data is generated by the first order autoregressive
processes

(1) Y[:pY[—l_|_Q t:1727
3) Yo =p+Bt+pYi1+e t=12,...

whereYp =0, i1, 3y p areunknown real numbersand {& } isasequence of independent
normal random variables with mean zero and variance o2. We study the distributions
of thet and F statistics for models considered, taking into account the values of the
nuisance parameters. In the context of models (2) and (3), Dickey and Fuller (1979)
obtained the limiting distribution of thet statistics of p for p = 1, under the assumptions
that © = 0and 8 = 0, respectively. Thesedistributions are non-standard and Dickey and
Fuller obtained the empirical quantiles of the limiting and finite sample distribution by
Monte Carlo methods (Fuller 1996, p. 6).
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On the other hand, for afixed sample size, the distributions of thet statisticsfor both the
exogenous and lagged dependent variables converge to Student’st as the drift coeffi-
cient and/or the coefficient of the exogenous variable increases in absolute value (Nan-
kervisy Savim, 1985, 1987).

Therefore, thet statistics mentioned above yield non-similar tests of the unit root hypot-
hesis since their distributions are influenced by the values of the nuisance parameters p
and S.

From the previous discussion we propose a testing strategy to test the unit root hypot-
hesis in the context of models (2) and (3). This testing strategy takes into account the
no-similarity and is based on the two distributions test introduced by Nankervis and
Savin (1985), since it involves the two distributions of the t statistics of p under the
null: the Student’st distribution and the distribution tabulated by Dickey and Fuller. In
some cases, the critical values tabulated by Dickey and Fuller do not allow usto reject
the hypothesis of a unit root, while we may reject it if we use Student’st. To solve
these situations we test for the significance of the intercept or the linear trend, and if the
doubt continues we use F tests proposed by Dickey and Fuller (1981).

Finaly, in order to demonstrate the relevance of no-similarity, Monte Carlo simulations
are used to show that the testing strategy proposed is more powerful than the one-sided
test considered by Dickey and Fuller at stable alternatives.
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