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Introduccion

El objetivo del presente trabajo es aplicar los test W, y W propuestos
por Yongmiao Hong! y Chihwa Kao?, (ver [30]), en pruebas basadas en
wavelet para correlacién serial de forma no conocida en la estimacién
residual de un modelo de panel de datos reales obtenidos a partir del estudio
de demanda de dinero, trabajo realizado por Francisco I. Zuluaga Diaz®
cuya base de datos fue la Superintendencia de Sociedades (Supersociedades),
en el cual se tomaron 3029 empresas pertenecientes a diversos sectores:
construccién, financiero, agropecuario, minero, transporte, energia, salud,
educacién, entre otros, durante 1998 y 2003 (ver [72]).

A partir del modelo (4.2.1), los métodos de regresién total, efectos fijos
y efectos aleatorios y los residuales calculados con el software OX. Para
obtener los valores de los test calculados W1 y WQ programamos la funciéon
wavetest en Matlab, lo que nos permitié verificar la existencia o no de
correlacién serial en el componentes de error {e;}.

'Dept. of Economics and Dept. of Statistical Science, Cornell University, 424 Uris Hall,
Ithaca, NY 14850, USA., and Dept. of Economics, Tsinghua University, Beijing 100084,
China; yh20@cornell.edu

2Dept. of Economics and Center for Police Research, Syracuse University, 426 Eggers
Hall, Syracuse, NY, USA., cdkao@maxwell.syr.edu

3Dept. de Ciencias Bésicas, Magister en Matemédticas Aplicadas, Universidad EAFIT,
Medellin, Colombia, fzuluaga@eafit.edu.co



2 Introduccién

El trabajo esta organizado en cuatro capitulos. En el primer capitulo
presentamos en forma general la terminologia basica para el fundamento
tedrico de los capitulos siguientes, tales como el andlisis de Fourier, series
de tiempo y teoria de probabilidad. En el segundo capitulo se discuten
conceptos sobre wavelet para el andlisis multirresolucion de series de tiempo
que permiten construir wavelet con mejores propiedades de aproximacion. En
el tercer capitulo se plantean los conceptos sobre panel de datos, sus ventajas
y desventajas, los test que determinan los modelos econométricos a utilizar
y algunos aspectos metodologicos de la técnica de panel. Finalmente, en el
capitulo cuarto se presentan los valores de los test calculados Wi y Wy con
los cuales verificamos las hipétesis y finalmente se presentan las conclusiones
del trabajo.



CAPITULO 1

Preliminares

1.1. Terminologia

En este corto capitulo se presentard alguna terminologia necesaria para
la lectura de esta monografia. Se hace un corto repaso de temas de anélisis,
teoria de probabilidad, series de tiempo y teorfa asintética (ver p.e., [6], [14],
[17], [28], [46], [52], [66]) -

Recuerde que Li(R) es el espacio de todas las funciones f : R — C, tal
que [ |f(t)|dt = || f]lL, < co. De igual forma se tiene Ly(R), el espacio las
funciones cuadrado-integrables, cuya norma es

1fllz, = (/R \f(t)|2dt>l/2 < 0.

Este espacio se dota con el producto escalar

(f, 9 = / onoro

donde ¢(t) denota el conjugado complejo de g(t). Con este producto interno
el espacio Ls(R) es de Hilbert. Las funciones f, g € Ly(R) son ortogonales si
(f,g9)r, = 0. En general, L,(R) (p > 1), es el espacio de todas las funciones
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(clases de equivalencia) f: R — C, tal que [ |f(t)|Pdt = Hf||]2p < 00, acé

11, = ([ 1r0par)

es la norma de f en L,(R). Otro espacio que se utilizard es ¢5(Z), el de las
sucesiones (z;), j € Z, tal que Y |z;]* < oo.

Sea FF=CoR, X y Y espacios normados (espacios vectoriales equipados
con una norma). Un operador lineal es una funciéon 7' : X — Y tal que
T(au+bv) = aT(u) + bT(v), para cada a,b € F y cada u,v € X. El
operador 1" es continuo en ug si para cada € > 0 existe 0 > 0 tal que si

lu —upl|x <9 entonces ||Tu—Tuly <e. (1.1.1)

Si (1.1.1) se cumple para cada ug € X se dice que T" es continuo en X. Si §
no depende del punto ug se dice que T es uniformemente continuo en X.

El operador T es acotado si y sélo si existe una constante ¢ > 0 tal que
IT u|ly < cllul|x para cada u € X.

Si f,g € L1(R), entonces la convolucién de f y g, denotada f*g, se define
por

(f * g)(t) = /R F(t— 2)g(2)dx

Un sistema de funciones {¢;,j € Z}, ¢; € Ly(R), se llama ortonormal si

/R%'(t)(?k—(t)dt: ik

donde ;5 es la delta de Kronecker. Es decir,

P 1, sij=k;
k=00, sig#k

Un sistema ortonormal se llama una base en un subespacio V' de Ly(R) si
cualquier funcion f € V tiene una representacion de la forma

F£) =" cig5(t),

J

donde los coeficientes ¢; satisfacen > |c;|> < oo. En lo que sigue se
utilizara la notacién Z]. = E;?Ozfoo, fR = ffooo, W fllze = 112 ¥ ¢, )a-
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La funcién caracteristica del conjunto A, x4, se define por

1, teA;

xall) _{ 0, t¢ A

También se utilizard la notacién I{A} para denotar esta funcién y la llaman
funcién indicadora.

1.2. Espacio de probabilidad

A partir de la teoria de la medida, la teoria de probabilidad ha alcanzado
un alto grado de formalizacién. En las siguientes lineas se presentan algunos

elementos basicos sobre el tema, para un estudio profundo se puede consultar
[6].

Definicién 1.2.1. Sea Q un conjunto mo wvacio y A wuna coleccion de
subconjuntos de Q. A es una o—adlgebra sobre ) si y solo si se satisfacen
las siguientes condiciones

i) Qe A

i) Si A1, As,... es una sucesion contable de elementos de A, entonces

UA,e A
iii) Si A € A, entonces A° € A, donde A° es el complemento de A en ).

La pareja (£2,A) se llama espacio medible y a los elementos de A,
conjuntos medibles.

Definicién 1.2.2. Sea C una coleccion de subconjuntos de ). Por o—dlgebra
minimal que contiene a C o la o—dlgebra que genera a C, denotada o(C), se
entiende una o—dlgebra de subconjuntos de ) tal que si KC es otra o—dlgebra
que contiene a C, entonces C C o(C) C K.

La o—algebra B generada por todos los conjuntos abiertos de R", se
llama algebra de Borel y los elementos en B se llaman conjuntos de Borel.
Esta o—algebra es de gran interés en diversos campos de la matematica, en
particular en la teoria de probabilidades.

Definicién 1.2.3. Una probabilidad P es una medida normalizada sobre un
espacio medible (€2, A); esto es, P es una funcion de valor real la cual asigna
a todo A € A el nimero P(A) tal que
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i) P(Q) =1

i1) Si Ay, Ay, ... es una sucesion contable de elementos de A disjuntos dos

a dos, entonces
P(U An) =Y P(4,)
n=1 n=1

iii) P(A) > 0 para todo A € A.

La tripla (€, A, P) se llama espacio de probabilidad. P(A) se lee como la
probabilidad del evento A.
Algunas consecuencias de la definicién (1.2.3) son:

1. P(0) =o0.
2. Sean Ay B eventos. Si A C B, entonces P(A) < P(B).

3. Si Ay, As, ..., A, son eventos disjuntos dos a dos, entonces
P<U Ak> =3 P(Ay).
k=1 k=1

4. P(A°) =1— P(A), para todo A € A.

5. Si {A,} es una sucesién contable de eventos, entonces

P([j An> < i P(A,), desigualdad de Boole.
n=1 n=1

1.2.1. Variable aleatoria

Definicién 1.2.4. Una variable aleatoria X es una funcion de valor real
cuyo dominio es ) y la cual es A—medible, esto es, para cualquier nimero
real x, {w € Q: X(w) <z} e A

El conjunto {w € Q : X(w) < z} se llama conjunto de eventos
elementales, se denotara por [X < z].
Si X es una variable aleatoria, la funcién de distribucion F'y se define por

Fx(x) = P[X <z], paratodo z€R.



1.2 Espacio de probabilidad 7

Note que diferentes variables aleatorias pueden tener la misma funcién de
distribucién. Por ejemplo, sea Q@ = {C, S}, si P(C) = P(S)=1/2ysi Xy
Y son variables aleatorias definidas por X(C) =1, X(S) =0, Y(C)=0y
Y (S) = 1, entonces
0, six <0
Fx(z)=Fy(x)=1< 1/2, si0<z <1
1, siz > 1.

Si X es una variable aleatoria, entonces la funcién de distribucién Fy
tiene las siguientes propiedades:

1. Fx es no decreciente, es decir, si —oo < a < b < 00, entonces

Fx<a) S Fx(b
2. lim, . Fx(x)=1ylim, . o Fx(z)=0

3. Fx es continua por la derecha, esto es,

lgﬂ)lFX(x +h) = Fx(z), V.

Una funcién de distribucion F' se llama absolutamente continua, si existe
una funcion medible Borel f sobre R tal que

F(:E):/_Z f(t)dt V.

La funcién f se llama la densidad de F'.
Si X es una variable aleatoria con funcién de distribucién absolutamente
continua y densidad f, entonces el valor esperado de X es dado por

B(X) = / of (2)dz,

siempre que la integral sea finita.
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1.2.2. Procesos estocasticos

Una variable aleatoria siempre tiene asociada una distribucion de
probabilidad que mide la probabilidad de ocurrencia de sus distintos
resultados. Cuando la variable aleatoria cambia con el tiempo, se le puede
asociar una distribucién de probabilidad que también varia con el tiempo.
En tales ambientes resulta ttil definir un proceso estocéstico [52].

Definicién 1.2.5. Sea I C R un conjunto de indices y (2, A, P) un espacio
de probabilidad. Una funcion X : I x Q@ — R™ es un proceso estocdstico si
para cada t € I fijo, la funcion X; : 0 — R es una variable aleatoria, que
representa el valor del proceso X (t,w), w € . Siw € Q es fijo, la aplicacion

I — R"™ tal que t — X;(w) se llama la trayectoria o realizacion del proceso
X.

Los valores que toma el proceso en R” se llaman estados del proceso. Si
el conjunto I es contable, el proceso estocastico X se dice que es de tiempo
discreto. Por otro lado, si I es un intervalo de los reales no negativos, el
proceso estocastico es de tiempo continuo.

Si X es un proceso estocastico continuo, entonces

i) X es independiente si para todo t,s € I s # t, las variables aleatorias
asociadas X y X; son independientes.

ii) X esindependientemente distribuida, si la distribucién de probabilidad
Fx, es la misma para cada t € I.

iii) X tiene incrementos independientes si para cadan > 1y para cualquier
particion del intervalo I, to < t; < --- < t,, las diferencias

Xy — Xy, Xpy — Xoyy oo, Xo, — Xy,
son variables aleatorias independientes.

: : . : . . d
iv) X tiene incrementos estacionarios si X; — X, = Xy — Xyys para

cada t, s, t+h, s+ henl s <ty h > 0.El simbolo 4 significa
que los términos en comparacién tienen la misma distribucién de
probabilidad. La estacionariedad de un proceso estocastico alude a
que la distribucion de probabilidad de la diferencia entre dos variables
aleatorias permanece invariante bajo cualquier traslacion temporal.
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Una serie de tiempo es la realizacion de un proceso estocastico. En otras
palabras, una serie de tiempo se puede consider como una coleccion de
variables aleatorias {X; : t € I'} (ver p.e., [28], [46] o [66]).

1.3. Teoria asintotica

Cuando se desea determinar si un estimador es bueno, es decir,
consistente, eficiente, suficiente o sesgado, es dificil determinarlo. Sin embargo
se puede aproximar al comportamiento a partir de su distribucién para
tamanos muestrales altos. Esto se puede hacer a partir del limite de la
distribucién del estimador para inferirlo.

1.3.1. Convergencia en probabilidad.

Definicién 1.3.1. Convergencia en probabilidad La variable aleatoria
Tn converge en probabilidad a una constante c, si

lim Prob(|z, —c| >¢€) =0

n—oo

para cualquier € > 0.

La convergencia en probabilidad implica que los valores cercanos a ¢ que
toma la variable son cada vez mas probables, a medida que n aumenta.

Definiciéon 1.3.2. Estimador Consistente. Un estimador 0 de un
pardmetro 0 es un estimador consistente de 0 si y solo st plim6 = 6.

1.3.2. Convergencia en distribucién y distribucion
limite
Sea x,, una sucesién de variables aleatorias, cuyo elemento representativo

T,, es una variable aleatoria obtenida de una muestra de tamano n.
Supongamos que z,, tiene una funcién de distribucién F,(z).

Definicién 1.3.3. Convergencia en Distribucién. Decimos que la
sucesion de variables aleatorias {x,} converge en distribucion a una variable
aleatoria x con funcidn de distribucion F(z) si

lim |F,(z) — F(z)|=0

en todos los puntos en los que F(x) sea continua.
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Cabe notar que la convergencia en distribucion esta relacionada con la
distribucién de probabilidad asociada a {z,} a medida que n aumenta; no
implica la convergencia de los valores que toma cada variable aleatoria x,.

Definicién 1.3.4. Distribucion limite Si x,, converge en distribucion a x,
siendo F(x) la funcion de distribucion de x, entonces F(x) es la distribucion

o d
limite de x. Se representa x, — x.

1.3.3. Distribuciones asintdoticas

Las distribuciones asintdticas obtenidas a partir del teorema central del
limite dependen de parametros desconocidos, ahora bien, lo que haremos es
derivar las distribuciones asintoticas de los estimadores que nos interesan.
La forma ma&as comun de plantear una distribucion asintética es construirla a
partir de la distribucién limite conocida de la variable aleatoria. Si

Val(@, — pfo)] —% N0, 1],

entonces, aproximadamente, o asintéticamente, z, ~ N[u,0%/n], lo que
escribiremos como
a 2
x, — Nlp, o0 /n].

Mediante la afirmacion de que z,, se distribuye asintéticamente como una
normal con media p y varianza o?/n, quiere decirse que esta distribucién
normal es una aproximacion a la verdadera distribucién finita, no que la
verdadera distribucién es exactamente una normal.

Extendiendo la definicién, supongamos que 6 es un estimador del vector
de parametros 6. La distribucién asintética del vector 6 se obtiene de la
distribucién limite,

v —0) - N[0, V] (1.3.1)

con V una matriz de covarianza de 2 x 2, lo que implica que
~ d 1
0 — N[O, —V].
n

La matriz de covarianzas de la distribucién asintética es la matriz de
covarianzas asintéticas y se designa por

A,

1
Asy.Varlf] = =V.
n
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Recordemos que una matriz es semidefinida positiva si 2’ Az > 0, Vo € R,
con A simétrica y f(x) = 2’ Ax, donde 2’ es el vector tanspuesto (véase p.e.,

[4])-

Definicién 1.3.5. Normalidad y eficiencia asintética. 0 es asintdtica-
mente normal si 1.3.1 se cumple y asintoticamente eficiente si la diferencia
entre la matriz de covarianzas de cualquier otro estimador consistente que
sea asintdticamente normal y 1/nV es una matriz semidefinida positiva.






CAPITULO 2

Introduccién a las wavelets

2.1. Introduccion

El origen de la descomposicién de una senal en wavelets estda en la
necesidad de conocer las caracteristicas y particularidades de la senal en
diferentes instantes de tiempo. La principal virtud de las wavelets es que
permite modelar procesos que dependen fuertemente del tiempo y para los
cuales su comportamiento no tiene porqué ser suave [1], [13], [15], [16], [22].
Una de las ventajas de las wavelets frente a los métodos clasicos, como la
transformada de Fourier, es que en el segundo caso se maneja una base de
funciones bien localizada en frecuencia pero no en tiempo, esto es, el andlisis
en frecuencia obtenido del andlisis de Fourier es insensible a perturbaciones
que supongan variaciones instantaneas y puntuales de la senal como picos
debidos a conmutaciones o variaciones muy lentas como tendencias. En otras
palabras, si f es una senal (f es una funcién definida en todo R y tiene
energfa finita [°°_|f(¢)[*dt). La transformada de Fourier f(w) proporciona
la informacién global de la senal en el tiempo localizada en frecuencia. Sin
embargo, f (w) no particulariza la informacién para intervalos de tiempo
especificos, ya que

fw) = / " et
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y la integraciéon es sobre todo tiempo (ver [23]). Asi, la imagen obtenida no
contiene informacién sobre tiempos especificos, sino que solo permite calcular
el espectro de amplitud total | f(w)|, mientras que la mayorfa de las wavelets
interesantes presentan una buena localizacion en tiempo y en frecuencia,
disponiendo incluso de bases de wavelets con soporte compacto.

En este capitulo se presenta una introduccién a las transformadas de
Fourier y wavelets.

2.2. Transformada de Fourier

En esta seccion se recordard la definicion y algunas propiedades
importantes de la transformada de Fourier. En particular, se hara un resumen
de resultados basicos de analisis de Fourier omitiendo sus pruebas, las cuales
se pueden encontrar en algunos de los siguientes textos [7], [23], [48], [60],

[64].

Definicién 2.2.1. Sea f € L1(R) y w € R. La transformada de Fourier de
f en w se define por

f(w) = /R F(t)e ™tdt.

Como

/ ]| dt = / F@lE = | fllo, < oo
R R

se tiene que la transformada de Fourier estd bien definida. La aplicacion

f — f se llama transformacién de Fourier y se denota por F (F(f) = f). La

funcién f es continua y tiende a cero cuando |w| — oo (Lema de Riemann-

Lebesgue). Es claro que F(a f +bg) = a F(f) + bF(g), para cada a,b € R.
En general f no es una funciéon integrable, por ejemplo, sea

L <
f(t)_{ 0, |t >1.
Entonces
R 1 ) 67iw - eiw
fo) = [ = [T
-1 —w

sen w

= == ¢L(R).
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~

Si f(w) es integrable, entonces existe una versién continua de f y se puede
obtener la férmula de inversién de Fourier

ft)=F 1 (f(w) = %/Rf(w)ei”tdw. (2.2.1)

La siguiente proposicién recoge algunas propiedades fundamentales de la
transformada de Fourier.

Proposicién 2.2.2. Sean f, g € L1(R), entonces
1 (L)) = e7* f(w), donde (T.f)(t) = f(t - a).
2. (Tof)w) = (500 f)(w)
3. fxg=1g
4. Sie> 0y gdt) = glet) entonces g(w) = e g(w/e).

Otro resultado 1til es el siguiente: Si f, g € L1 (R) N Ly(R), entonces
1 .
171 = o / f(w)Pdw  (f6rmula de Plancherel)  (2.2.2)
T Jr

(f,9)2 = %/Rf(w)de (férmula de Parseval). (2.2.3)

Por extension, la transformada de Fourier se puede definir para cualquier
f € Ly(R). En virtud a que el espacio L;(R) N Ly(R) es denso en Lo(R).
Luego, por isometria (excepto por el factor 1/27) se define f para cualquier
f € Ly(R), y las férmulas (2.2.2) y (2.2.3) permanecen vélidas para todo
f,9 € Ly(R).

En teoria de senales, la cantidad || f||> mide la energia de la senal, mientras
que || f||2 representa el espectro de potencia de f.

Si f es tal que [ |t[¥|f(t)|dt < oo, para algin entero k > 1, entonces

%’“k fw) = /]R (—it)e= ™t f(¢)dt. (2.2.4)

Reciprocamente, si [, |w|¥| f(w)]dw < oo, entonces

(iw)* f(w) = F(FP) (w). (2.2.5)
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2.2.1. Serie de Fourier

Sea f una funcién 2r—periédica en R. Se escribird f € L,(0,27) si

f®)X27 () € Lp(0,27), p=>1.

Cualquier funcién f, 2r—periddica en R, tal que f € Ly(0,27), se puede
representar por una serie de Fourier convergente en Ly (0, 27)

f(t) — Z cneint7

n

donde los coeficientes de Fourier son dados por

1 2

Y= — t)e " dt.
n=5s | S0

Se puede verificar que si f € Li(R), entonces la serie

S(t) =Y f(t+2knm) (2.2.6)

converge casi para todo t y pertenece a Lq(0,27). Ademads, los coeficientes
de Fourier de S(t) estan dados por

k= 5-fK) = FH().

En efecto, para ver la expresién (2.2.6), basta probar que

/%Z‘f(t+ 2k)|dt < oo.
0k

Para la segunda parte se calcula los coeficientes de Fourier
R [Z flt+ 2k7r)} e~ dt.
2 Jo -
Intercambiando la suma con la integral se obtiene
1 2 e 1 2
Zk:%/o f(t + 2km)e *dt = zk:%/%

1 -
)]

w(k+1) ‘
f(2)e " dz
k
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2.3. Transformadas wavelets

El andlisis wavelets es un método de descomposicién de una funciéon o
senal usando funciones especiales, las wavelets. La descomposicion es similar
a la de la transformada de Fourier, donde una senal f(¢) se descompone en
una suma infinita de arménicos e de frecuencias w € ]R cuyas amplitudes
son los valores de la transformada de Fourier de f, f

ft) = %/ f(w)e™tdw, donde f( / f(t)e ™tdt.

El analisis de Fourier tiene el defecto de la no localidad: el comportamiento
de una funcién en un conjunto abierto, no importa cudn pequeno, influye en
el comportamiento global de la transformada de Fourier. No se captan los
aspectos locales de la senal tales como cambios bruscos, saltos o picos, que
se han de determinar a partir de su reconstruccion.

2.3.1. Transformada wavelet continua

La teoria wavelets se basa en la representacion de una funcién en términos
de una familia biparamétrica de dilataciones y traslaciones de una funciéon
fija ¢, la wavelet madre que, en general, no es senoidal. Por ejemplo,

0= jﬁ

en donde W, f es una transformada de f definida adecuadamente. También
se tiene de modo alterno un desarrollo en serie

F&) =" cjx20(20t — k)

j?k

(t b)Wwf(a b)dadb

en donde se suma sobre las dilataciones en progresion geométrica. Para
conservar la norma en Ly(R) de la wavelet madre 1, se insertan los factores

y 29/2 respectivamente.
\/ﬂ

Definicién 2.3.1. Una wavelet ¢ es una funcion cuadrado integrable tal que
la siguiente condicion de admisibilidad se tiene

Cy = /R |¢(w)|2dw < 00, (2.3.1)

@l

donde @(w) es la transformada de Fourier de ).
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Observacién 2.3.1. Si ademds ¢ € L;(R), entonces la condicién (2.3.1)
1mphca que fR t)dt = 0. En efecto, por el Lema de Riemann-Lebesgue (ver

e., [48]), lim,, .o w( ) = 0y la transformada de Fourier es continua, lo cual
implica que 0 = (0) = [ (t)dt

Sea ¢ € Lo(R). La funcién dilatada y trasladada se define por

1 =
wa,b(t):zmw( - ) a,beR, a0

Esta funcion se obtiene a partir de v, primero por dilatacién en el factor a
y, luego, por traslacion en b. Es claro que ||tq ]2 = ||¢]|2

Definicién 2.3.2. Para f,1) € Ly(R), la expresion

Wi f(a,b) = /R £ daa @)t (2.3.2)

se llama la transformada wavelet de f.

Por la desigualdad de Cauchy, se ve que Wy, f es una funcién acotada con
Wy fa,b)| < || fll2]l¥]l2. Note también que

W’d)f(a? b) - <f7 77ba,b>L2(R) = <f7 77Z)a,b>'

La transformada wavelet W,,f de f puede ser descrita en términos del
producto de convolucién. La convolucién de dos funciones f,g € La(R) es

dada por
()0 = [ =200

Observe que esta formula estd definida para al menos todo ¢ € R, pero f *g
no necesariamente estd en Ly(IR). Usando la notacion @b( ) =(— t) se tiene
Wy fla,b) = (f = @Zap)( ). Note también que ﬂ)ab = /]a|Y(aw)e b,
Estos hechos se aplicaran en la prueba de la 81gulente proposicién, la cual
establece la formula de Plancherel para la transformada wavelet.

Proposiciéon 2.3.3. Sea v € Ly(R) y satisface la condicion (2.3.1).
Entonces para cualquier f € Ly(R), las siguientes relaciones se tienen

1 2 da
Juopa= o [ woranfa s

1. Isometria



2.3 Transformadas wavelets 19

2. Formula de inversion

1 da
10 = o [ Weflabuann
¥ JR2
Demostracion. 1. Es fécil verificar que (f*wa 0) () = /]a|F{ f(w 1; w)}.

En consecuencia,

[ senfals = [ [1-mora
= [ [1allF (Fedta ) aely

w)| ‘w(aw)‘ dw%|

f
= [l | [l @

= Co [ | = Culfi

Observe que se utilizé el teorema de Fubini y la férmula de Plancherel para
la transformada de Fourier.
2. Para simplificar los cédlculos en la férmula de inversiéon, suponga que

fafe Ll(R)

VIal [ 77 (FO(a0) @)t
= VIl [ fw)itanF o))

/R)/wa(a, b)tha p(t)db

donde ¢(b) := 1,(t). Ahora, la transformada inversa de Fourier de g es

FUoW) = 5 [ abea

1 —tawz iw
= %\/|a|/¢(z)e e“dz
R
1 N .
= Valb(aw)e
2



20 Introduccién a las wavelets

Sustituyendo e integrando respecto a a~2da se obtiene

[ Wt (@bt )db@ = i/|a| [/ f(W)lzﬁ(aW)IQGi”tdW} Z—Z

- L ol fear] -

= C’d,%/Rf(w)e”’tdw
Cy f(1).

O

Otro resultado de interés que se presentara en la siguiente proposicién, es
la férmula de Parseval para la transformada wavelet.

Proposiciéon 2.3.4. Sea v € Lo(R) y satisface la condicion (2.3.1).
Entonces para cualquier f,g € Ly(R), se tienen

1 dadb
9w =5 | Wufla, b)Wyg(a,b)—
P JR?
Demostracion. Como (f * 1 ) \/|a.7-' W f(w aw)} o de manera
equivalente, F ( f = wa 0) =+/|a , entonces

/RWwf(a,b)W—wg(a, b)db = |a|/Rf(w)§(w)I@@(aw)l2dw,

ahora, integrando respecto a a~2da se sigue

RQ

Wwf(a,b)W—M(a,b)db@ /\ay Uf §(w)|d(aw)] dw} %

= [ [loa ] o
Co [ Flw)itw)ae

= C¢<f,g>L2(]R) = C¢<f, g>L2(R)'

Note que se aplicé el teorema de Fubini, y en el tltimo renglén de la expresion
anterior, la féormula de Parseval para la transformada de Fourier. n
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En la siguiente proposicion se listan algunas propiedades.
Proposicién 2.3.5. Sean ¢ y ¢ wavelets y f,g € La(R). Entonces
1. Wy(af + Bg)(a,b) = oW, f(a,b) + fWyg(a,b), o, 5 € R.

2. Wapisef (a,0) = aW, f(a,b) + BW, f(a,b), o, 5 € R.

3. Wy(Tef)(a,b) = Wyf(a,b — ¢), donde T, es el operador traslacion
definido por T.f(t) = f(t — ¢).

4. Wy(D.f)(a,b) = /e Wy f(ca,cb), donde D, es el operador dilatacion
definido por D.f(t) = +/cf(ct).

2.3.2. Transformada wavelet discreta

La transformada wavelet continua introduce cierta redundancia, pues la
senal original se puede reconstruir completamente calculando Wy, f(a, -) para
una cantidad numerable de escalas, por ejemplo, potencias enteras de 2. Esto
es, si se elige la escala @ = 277 para cada j € Z, y también se discretiza en
el dominio del tiempo en los puntos b = 277k, k € Z, la familia de wavelets
sera ahora dada por

1 t—277k . , ,
Voo pon(t) = mw( —— ) =2t~ k), Vikel

Se utilizard la notacién v;; para denotar la wavelet ¢ comprimida 27 y
trasladada el entero k, es decir, 1;;(t) = 29/2¢(27t — k).

Con la eleccién de a = 277 y b = 277k, observe que el muestreo en el
tiempo se ajusta proporcionalmente a la escala, es decir, a mayor escala se
toma puntos mas distantes, ya que se busca informacién global, mientras
que a menor escala se buscan detalles de la senal, por tal motivo se muestrea
en puntos menos distantes entre si. Para otras elecciones de a y b se puede
consultar [12].

Definicién 2.3.6. Una funcion v € Ly(R) es una wavelet si la familia de
funciones 15, definidas por

Ui(t) = 2292t — k), VikeZ, (2.3.3)

es una base ortonormal en el espacio Ly(R).
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Una condicién suficiente para la reconstruccién de una senal f es que
la familia de dilatadas y trasladadas 1);;, forme una base ortonormal en el
espacio Ly(R), ver [19] y [29] para mds detalles. Si esto se tiene, cualquier
funcién f € Lo(R) se puede escribir como

f(t) = Z cirbik(t) (2.3.4)

o teniendo en cuenta (2.3.3) como

F&) =" cjn2P0(20t — k),

.k
donde ¢; ), = (f, Yo-j 9-ig) = Wwf(2*j, 277k).

Definicién 2.3.7. Para cada f € Lo(R) el conjunto bidimensional de
coeficientes

Cike = (fs V) = / 212 f(t)ep(20t — k)dt
R
se llama la transformada wavelet discreta de f.

En consecuencia, la expresion (2.3.4) se puede escribir en forma alterna

F) =Y (F (), in(0)) e (t). (23.5)

jk
La serie (2.3.5) se llama representacion wavelet de f.

Observacién 2.3.2. 1;;(t) es muy apropiada para representar detalles més
finos de la senial como oscilaciones rapidas. Los coeficientes wavelet c; ;, miden
la cantidad de fluctuaciones sobre el punto t = 277k con una frecuencia
determinada por el indice de dilatacion j.

Es interesante notar que c¢;, = Wy f(277,277k) es la transformada wavelet
de f en el punto (277,277k). Estos coeficientes analizan la sefial mediante la
wavelet madre 1.



CAPITULO 3

Panel de Datos

En este capitulo se presentaran los conceptos sobre Panel de datos, sus
ventajas y desventajas, los test que determinan el modelo econométrico a
utilizar (efectos fijos 6 efectos aleatorios) y algunos aspectos metodoldgicos
de la técnica de panel; los cuales dan el fundamento tedrico para el analisis
del caso de aplicacién que se desarrollara en el capitulo 4.

Los modelos usados en el andlisis econémico se pueden clasificar segin
los datos utilizados y segun las relaciones supuestas entre las variables que
intervienen en éstos.

Cuando se realizan estudios econémicos, en el andlisis de la informacion
pueden existir, entre otras, la dimensién temporal y la dimensién estructural.
La primera hace referencia al andlisis de series de tiempo, que incorpora
informacion de las variables de estudio en un periodo de tiempo determinado.
La segunda representa el andlisis de la informacién para las unidades
individuales de estudio restringidas en un momento determinado del tiempo.
De las anteriores, interesa obtener conclusiones que se deriven de los modelos
estimados y que proporcionen relaciones de causalidad o de comportamiento
entre diferentes clases de variables a partir de los datos suministrados.
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3.1. Panel de datos

Definicién 3.1.1. Un panel de datos es un conjunto de datos que combina
series temporales con unidades de seccion cruzada o de corte transversal
(paises, ciudades, bancos, regiones, empresas, hogares, etc).

Poder capturar la heterogeneidad no observable, ya sea entre agentes
econémicos o en el tiempo, es el principal objetivo de la técnica de panel
de datos. Cabe destacar que la heterogeneidad en el tiempo no se puede
detectar con estudios de series de tiempo y de corte transversal por separado.
Ademads, cuando se realizan estudios en microeconomia se resaltan dos
aspectos relevantes: a) los efectos individuales especificos y b) los efectos
temporales, los cuales generan heterogeneidad no observable.

Entre las ventajas que presentan los panel de datos se tienen: el control
sobre la heterogeneidad individual; mas variabilidad, menos colinearidad
entre las variables, méas grados de libertad y mayor eficiencia; mejor
adecuacion al estudio de las dindmicas de ajuste; mejor capacidad de
identificar y medir efectos que no son detectables en datos puros de seccién
cruzada o de series temporales y también mejor capacidad de analisis en
comportamientos mas complicados. Como desventajas, los datos de panel
presentan el problema de recoleccion de datos, distorsiones por errores de
medida y la corta dimension temporal que se tiene generalmente en los
conjuntos de datos (vedse [11], [5], [2]).

Teniendo en cuenta sus limitaciones, y a pesar de las ventajas que
presentan, cuando nos enfrentamos al andlisis de un panel de datos, existe
gran cantidad de cuestiones que cabe plantearse a la hora de mantener
determinados supuestos y de elegir un método de estimacion, para poder
asi dar un mayor soporte al estudio que se esta realizando.

3.2. Modelo general de un panel de datos

La estructura bésica para un panel de datos es un modelo de regresion
lineal de la forma

Yir = X3 + zia + g (3.2.1)

donde ¢+ = 1,2,...,N; t = 1,2,...,T. Aca i es la unidad de estudio
(corte transversal), t se refire a la dimension en el tiempo, 5 es un vector
de k parametros y x;; es la i-ésima observacién al momento ¢ para las k
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variables explicativas. La heterogeneidad o efecto individual es z;«, donde
z; esta conformada por constantes y un conjunto de individuos o un grupo
especifico de variables, los cuales pueden ser observables (p.e. género, raza,
etc.) o no obsevables (p.e. caracteristicas especificas de familias, destrezas,
gustos, etc.) todas invariantes en el tiempo ¢. Si z; es observable para todos
los individuos, entonces el modelo se reduce a un modelo de regresién lineal
clésico (ver [27]). En caso contrario, se tienen:

1. Regresién Total: Si z; contiene solamente términos constantes, el méto-
do de minimos cuadrados ordinarios genera estimadores consistentes y
eficientes para « y el vector de pendientes [3.

2. Efectos Fijos: Cuando z; sea no observable y esté correlacionada con x;;,
entonces el estimador de minimos cuadrados para [ serd inconsistente.
Sin embargo el modelo

Yir = X0+ i + €4 (3.2.2)

donde a; = z,a, representa todos los efectos observables. Debe hacerse

notar que en el presente se da una pérdida importante de grados de
libertad.

3. Efectos Aleatorios: Este modelo considera que los efectos individuales
no son independientes entre si, sino que estan distribuidos aleatoria-
mente alrededor de un valor dado. Una practica comun en el anali-
sis de regresion es asumir que el gran nimero de factores que afec-
ta el valor de la variable dependiente pero que no han sido excluidas
explicitamente como variables independientes del modelo, pueden re-
sumirse apropiadamente en la perturbacion aleatoria. El modelo puede
ser formulado como:

yie = Xy + Elz;a] + {z;0 — Ez;0]} + iy

Yit = X;tﬁ + o+ + € (3.2.3)

Estos efectos aleatorios se aproxima a especificar que p; es un elemento
aleatorio de un grupo especifico, similar a e;; excepto que para cada
grupo hay una grafica que representa identicamente la regresién para
cada periodo. El investigador hace inferencia condicional o marginal
respecto a una poblacién.
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4. Test de Especificacién de Hausman: Esta prueba permite determinar
qué modelo es el mas adecuado para el panel de datos que se
estd analizando, si es el de efectos fijos o de efectos aleatorios. El test
de Hausman se utiliza para analizar la posible correlaciéon entre los
a; v los regresores. Se basa en la idea que bajo la hipdtesis de no
correlacién, los modelos OLS, LSDV y GLS ! son consistentes, pero el
OLS es ineficiente, mientras que en la hipotesis alternativa, el OLS es
consistente, pero el GLS no lo es. Por lo tanto, bajo la hipdtesis nula,
los dos estimadores difieren sistematicamente, y el test puede basarse
sobre sus diferencias. Otro ingrediente esencial para el test es la matrix
de covarianza de el vector diferencia, [b — f]:

Var[b— 5] = Varlb] + Var[] — 2Cou[b, 3] (3.2.4)

El resultado esencial de Hausman es que la covarianza de un estimador
eficiente y la diferencia del estimador ineficiente, es cero, lo cual implica
que

Cov[(b— B), 3] = Covlb, 3] — Var[B] =0
0 que

Cov[b — 3] = Var[f]

reemplazando este resultado en (3.2.4) la matrix de covarianza
requerida para el test,
Var[b— ] = Var[h] — Var[§] = 0. (3.2.5)

El test x? se basa en el criterio de Wald:

W=x'[K—1=[b-8T"pH-4]

Para ‘il, usamos la matrix de covarianza del estimador de pendientes
en el modelo LSDV y en el modelo de efecto aleatorio, excluyendo el
término constante. Bajo la hipdtesis nula, W tiene una distribucion
limite x? con K — 1 grados de libertad.

LOLS: Minimos Cuadrados Ordinarios, LSDV: Minimo Cuadrados de Variable Dummy,
y GLS: Minimos Cuadrados Generalizados
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3.3. Ciriterios para la selecciéon del modelo

Cuando el investigador quiere hacer inferencia debe decidir si va a trabajar
respecto a las caracteristicas de la poblacién o sobre los efectos que se
encuentran en la muestra. Si decide trabajar sobre una muestra aleatoria;
es decir, hacer inferencias sobre una poblacién, la estructura apropiada para
su analisis es de tipo aleatorio. Mientras que si toma una muestra seleccionada
a conveniencia, el modelo de efectos fijos sera el apropiado.

Ademas, si el objetivo del estudio se centra en los coeficientes de las
pendientes de los pardmetros y no en las diferencias individuales, se debe
elegir un modelo que las elimine y que trabaje la heterogeneidad no observable
como aleatoria (incorporandolas en el término de error), lo que modifica
la varianza del modelo, mientras que en el modelo de efectos fijos la
heterogeneidad no observable se incorpora en la ordenada del modelo.

Otro factor que afecta la seleccion del modelo radica en el tamano de
las dimensiones, tanto temporal como estructural. Cuando ¢ es pequeno y N
grande los resultados obtenidos por los dos modelos difieren sustancialmente,
ademas se genera gran cantidad de parametros de efectos fijos respecto al
nimero de datos disponibles, quienes cuentan con parametros poco confiables
y una estimacion ineficiente.

3.4. Modelo de efectos fijos
El modelo (3.2.2) se puede escribir, como
Yir = 1oy + X0 + €,

suponiendo que el término «; contiene las diferencias entre unidades y debido
a ello, dicho parametro debe ser estimado. En términos matriciales, tenemos:

U1 i 0 0 aq X1 €1

Y2 0 i O |2 X, €2
: - . - : ﬁ T

Un, 00 1 o, X, €n

y=[d dy ... d, X] mﬂ
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donde d; es una variable dummy? que indica la i-ésima unidad. Reuniendo
las nT filas se obtiene
y =Da+ X3 +e,

con D = [dl dy ... dn]nTXn' Este modelo se denomina minimos
cuadrados de variables ficticias, MCVEFE.
Algunos supuestos necesarios para el modelo de efectos fijos, son: Sea

{Wity - Yir, Tity - - s Tir, i), 0 = 1,..., N}
una muestra aleatoria y
Yir = LB+ 0i + vy
el modelo. Ademas,

1. Supuesto Uno:
E(Uz|$unz) =0 (t == ]_, ...,T),

donde v; = (vir, ..., V1) v T = (41, ..., x;7). Tanto y;; como el vector
k x 1 de variables explicativas x; son observables, mientras n; es un
regresor no observado invariante en el tiempo.

2. Supuesto Dos:
Var(vi|zi, n;) = o?Ir.

Bajo este supuesto los errores son condicionalmente homoscedasticos y
no serialmente correlacionados. Bajo el supuesto Uno, tenemos:

E(yilxi,m) = XaB + mit, (3.4.1)
donde y; = (yi1,...,yir)’, ¢t es un vector T'x 1 de unos y X; =

(i1, ., zy7) es una matrix 7" x k. La implicaciéon de (3.4.1) para el
valor esperado de y; dado z; es

E(yilz;) = X + E(ns|zs)e. (3.4.2)

2Una variable dummy, binaria o ficticia es aquella que toma valor de 1 para algunas
observaciones indicando la presencia de un efecto sobre miembros de un grupo y 0 para el
resto de observaciones.
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Sin embargo, bajo el supuesto Dos

V@T(yi‘ﬂfz’?ﬁi) = 02[T (3.4.3)

Lo cual implica que

Var(yi|lz;) = oIy + Var(n|z:)u' (3.4.4)
3. Supuesto Tres:

4. Supuesto Cuatro:
Var(vi|z;) = o*Ir.

Frecuentemente se utiliza F(vy|r;) = 0 a pesar de ser una suposicién
débil, sin embargo es conveniente hacerlo pues en las aplicaciones se
dificultarfa imaginar como E(vi|z;) = 0 tiende hacia E(uv;|z;,n;) = 0.

3.5. Contraste de significatividad de los efec-
tos de grupo

La razon t habitual para a; implica un contraste de la hipodtesis de
que «; es igual a cero. Pero, normalmente, esta hipétesis no es 1til en un
contexto de regresion. Si estamos interesados en las diferencias entre grupos,
podemos contrastar la hipdtesis de que los términos constantes son todos
iguales, mediante un contraste F'. Bajo la hipotesis nula, el estimador eficiente
coincide con minimos cuadrados agrupados. La razén F' utilizada para el
contraste es

(Ry— R)/(n—1)
(1-R%)/(nT —n—K)

donde u indica el modelo no restringido y p indica el modelo agrupado, o
restringido, con un dnico término constante para todos. (Se puede utilizar
también la suma de errores al cuadrado, si resulta més conveniente). Si fuese
mas comodo, también podria estimarse el modelo con una unica constante

Fn—1,nT —n—-K) =

(3.5.1)
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y n — 1 variables Dummys. Los demés resultados no cambian, y en vez de
estimar «; , cada coeficiente de las variables Dummys serd una estimacién de
a; — aq. El contraste F' de que los coeficientes de las n — 1 variables dummys
son cero es idéntico al anterior. Es importante tener presente que, aunque los
resultados estadisticos sean los mismos, la interpretacién de los coeficientes
de las variables dummys en las dos formulaciones son diferentes.

3.6. Los estimadores intra y entre grupos

Podemos formular el modelo de regresion de las siguientes tres formas.
Primero, la formulacién original es

Yir = i + By + €. (3.6.1)

En términos de desviaciones de las medias del grupo,

Yir — i = (T — Ti.) + € — &, (3.6.2)
mientras que en términos de las medias de grupo,

Ui = i + 7 + €. (3.6.3)

Los tres son modelos de regresion clasica y, en principio, los tres podrian
ser estimados, al menos consistentemente, aunque no eficientemente, por
minimos cuadrados ordinarios. Consideremos, entonces, las matrices de
sumas de cuadrados y productos cruzados que se utilizarian en cada caso,
donde nos centraremos solamente en la estimacién de (. En (3.6.1), los
momentos serfan sobre las medias totales, y y z, y utilizarfamos las sumas
totales de cuadrados y productos cruzados,

She = (x4 — 3)(xy — 7)

i=1 t=1

n T

=3 (i — B — )

i=1 t=1

Para (3.6.2), como los datos estdn ya en desviaciones, las medias de
(xi — &) vy (ya — i) son cero. las matrices de momentos son sumas de
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cuadrados y productos cruzados intra-grupos (es decir, desviaciones de las
medias de los grupos),

SEo=) 0 (wu — &) (wu — 71)

i=1 t=1

Sy =) (i — &) (e — 5i)'

i=1 t=1
Finalmente, para (3.6.3), las medias de las medias de los grupos es la media
total. Las matrices de momentos son las sumas de cuadrados y productos
cruzados entre-grupos.

S, =Y T(x; — &) (@ — 2
=1

Sty =Y T(x: — ) (i — i)
=1
Es facil comprobar que
/I Qw b /I _ Quw b
Sxm _Sxx+Sxx y S:Ey - Sxy+Sa:y'

Hay, por lo tanto, tres posibles estimadores de minimos cuadrados de f3,
que corresponden a la descomposicién analizada. El estimador de minimos
cuadrados es

_ -1 _ w b 1—-171Qw b
El estimador intra-grupos es
w w 1—1 Quw

Este es el estimador MCVF. Un estimador alternativo seria el estimador
entre-grupos,
b b 1—1gb
Este es el estimador de minimos cuadrados de (3.6.3) en los n conjuntos
de medias de grupos. De la expresion anterior

w W W b b b
SY = SUb y Sb =S b



32 Panel de Datos

Insertando estos resultados en (3.6.4), vemos que el estimador de MCO es un
promedio ponderado matricialmente, de los estimadores intra y entre grupos:

bt — waw + beb’

donde
F" = [S;Ux + Szz]ils:;:ﬂx =1- Fb'

3.7. Paneles no balanceados y efectos fijos

Los paneles en que los tamanos de grupos difieren son comunes y se
conocen como paneles no balanceados. Las modificaciones necesarias para
permitir tamanos desiguales, son: el tamano muestral completo es > | T;
en vez de nT', y las medias de los grupos deben basarse en T;, que varia entre
los grupos. Las medias totales para los regresores son

e

n n

Tit Z Tz, n
_i=1t=1 =1 _ _
= = = W; Ty,

T, ST,
=1

-
I

Kl

-

=1

donde w; = T;/(3> ., Ti). Si los grupos son de igual tamafo, w; = 1/n, la
matriz de momentos
SY = X'MyX

es una suma de matrices de sumas de cuadrados y productos cruzados,
n n T;
/ (o] = = /
§ XZMZ Xi= E E (l‘z‘t - %)(Izt - ;)
i=1 i=1 t=1

sumadas a través de los grupos, denominada la suma de cuadrados intra-
grupos.

3.8. Efectos aleatorios
Dentro algin contexto puede ser mas apropiado interpretar los términos

constantes especificos de la unidad, como distribuidos alaeatoriamente entre
las unidades de seccion cruzada. Esto es apropiado si creemos que las
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unidades de seccion cruzada de la muestra son extracciones muestrales de
una poblacién grande. Retomando (3.2.3), el andlisis de familias, se puede
interpretar como el conjunto de factores, no incluidos en la regresion, que son
especificos en esa familia y ademés que

Elexq] = Elu] =0,

Ele) = 062,

Bl = &,
Eleiuj] = o? (3.8.1)
Eleiqe;s] = 0; suﬁ#soz;«éj,
Elujuj] = 0; sii# j.

Reescribiendo (3.2.3) en bloques de T observaciones, tenemos:
Wy =€ +u; Y wp = [wir, Wiz, . .., wir)’,
el cual se denomina modelo de componentes del error. Por consiguiente,
E{wft] = 0-62 + 0-12u

E[witwis] = O-fu t 7& S.

Para las T' observaciones de la unidad 7, sea 2 = E[w;w}]. Entonces,

2 2 2 2 2
et T, % %
o o+ o o
. u € u u u ) Dot
Q= : : = o1+ oii’, (3.8.2)
2 2 2 2 2

donde i es un vector columna 7' x 1 de unos. Como las observaciones i y j
son independientes, la matriz de varianzas y covarianzas de los errores para
n’l" observaciones, es
Q 00
0 20
V =
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3.9. Heterocedasticidad

El problema de heteroscedasticidad se presenta cuando es violado el
supuesto de varianza constante de los errores de la funciéon de regresion.
La heteroscedasticidad tiene que ver con la relacién entre una o mas de las
variables independientes del modelo y el cuadrado de los errores estimados
a partir de la regresién. Este problema se manifiesta en un crecimiento o
decrecimiento de la varianza del modelo.

La presencia de heteroscedasticidad es muy comun en regresiones
estimadas a partir de datos de corte transversal. Por ejemplo, cuando se
recolectan datos provenientes de estratos, de regiones, por tamano de la
familia o por tipo de empresa. En general, puede presentasen estudios que
incluyen grupos con comportamientos marcados a lo largo de toda la muestra;
por ejemplo, la variable ingreso monetario del hogar segtin el estrato, pues se
puede pensar que la varianza del ingreso monetario del grupo de alta riqueza
es mas alta que la del grupo de escasos recursos.

El problema de heteroscedasticidad repercute directamente sobre la
estimacién de los pardmetros de la regresion. Los estimadores seguiran siendo
insesgados y consistentes pero no eficientes. La heteroscedasticidad causa la
subestimacion o sobre estimacion de la varianza del modelo de regresion,
por lo tanto el valor del error estdndar de los parametros, el valor de
los estadisticos t y los intervalos de confianza cambian con respecto a los
resultados que deberian obtenerse en ausencia de heteroscedasticidad. En
este sentido, la presencia de heteroscedasticidad en el modelo de regresion
hace que las pruebas de hipdtesis no tengan validez estadistica o que las
inferencias sean erroneas.

3.9.1. Deteccién de la heterocedasticidad

A continuacién se presentan los métodos para detectar la existencia de
heteroscedaticidad:

1. Analisis de residuales: Este método permite evaluar graficamente
si existe heteroscedasticidad causada por una variable independiente
en particular o por todo el conjunto de variables independientes.
Para el primer caso se elabora un diagrama de dispersion entre z;
y € (cuadrado del término de error) donde x; es el regresor que el
investigador supone genera la heteroscedaticidad. En el segundo caso,



3.10 Autocorrelacién 35

se construye el diagrama de dispersién entre y; estimado y €2. Si estas
graficas muestran alguna tendencia especifica, puede afirmarse que
existe heteroscedasticidad en el modelo de regresion. No obstante esta
metodologia es indicativa y no esta basada en una prueba estadistica.

2. Analisis de regresion: Es la utilizacién de una o maés regresiones
auxiliares. La regresion no se estima entre las variables independientes,
sino entre el cuadrado del término de error y el conjunto de regresores
del modelo original. Dentro de este método se encuentran las pruebas
de Park, White, Glejser, Breusch-Pagan-Godfrey, y Golfeld-Quandst.

3.10. Awutocorrelacion

El problema de autocorrelacién se presenta en una regresion cuando
los errores de las diferentes observaciones estan relacionados en el tiempo.
Esto indica que el efecto de los errores en el tiempo no es instantaneo
sino por el contrario es persistente en el tiempo. La autocorrelacion es mas
comun en series ordenadas en el tiempo que en informacion proveniente de
encuestas en un tiempo fijo (seccién cruzada). La autocorrelacién puede estar
relacionada con los ciclos econémicos; generalmente ésta se presenta en un
modelo con variables macroeconémicas donde en el tiempo ocurre un evidente
comportamiento tendencial.

Otra causa de la autocorrelacion es la presencia de sesgo de especificacién
en el modelo; principalmente por omision de variables importantes, las
cuales pasan a formar parte del error de la regresion. La autocorrelacion
puede ser también generada en casos donde se usa una forma funcional
incorrecta del modelo, esto hace que los datos se ajusten a una forma
funcional que no es la més adecuada. Se argumenta, que la manipulacion de
informacion puede llegar a generar también autocorrelaciéon. Un caso tipico
se presenta en las cuentas nacionales, donde muchos datos son obtenidos
a partir de otros, aplicando técnicas de interpolacién o extrapolacién. Por
ejemplo, cuando se convierten datos diarios a semanales. Finalmente, modelos
especiales como los de rezagos distribuidos y los autoregresivos pueden
originar autocorrelacion. Entre las consecuencias de la autocorrelacion se
tiene la sobreestimacion o subestimacion de los estadisticos t que juzgan
la significancia de las variables independientes en el modelo. Aunque los
estimadores siguen siendo insesgados y consistentes son ineficientes. En este
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sentido se afecta la validez estadistica de las pruebas de hipétesis.

3.10.1. Deteccion de la autocorrelacion

Los métodos mas comunes para detectar autocorrelacién son:

1.

Analisis de residuales: este método plantea la construccion de
diagramas de dispersiéon para los errores en funciéon de tiempo o en
funcién de un periodo inmediatamente anterior. El primer paso es
estimar el modelo original por MCO. Luego los errores estimados de
la regresion son graficados en un eje de coordenadas para identificar si
existe alguna tendencia de los mismos en el tiempo, o de estos con su
primer rezago.

. El estadistico de Durbin-Watson: Esta prueba es valida para

aplicar en errores que se modelan como un proceso autoregresivo de
orden 1 “AR(1)”, como el mostrado a continuacién:

€t = PEt—1 T 1

El estadistico d oscila entre 0 y 4. Si este se aproxima a 0, se dice
que existe autocorrelacién positiva (relacién directa entre los errores),
por el contrario si d se aproxima a 4, existe autocorrelacién negativa
(relacién inversa entre los errores). El Durbin-Watson (d) se estima de
la siguiente manera:

d="2— =92(1-p), (3.10.1)
> €
t=1

donde p es el coeficiente de autocorrelacion de orden 1, el cual puede
despejarse directamente de (3.10.1),

p=1-

N | R

La hipdtesis planteada es entonces

H, : pe,e, . =0, (no existe correlacién entre los errores)

Hy: pee,, 7 0, (existe correlacion entre los errores).
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El estadistico Durbin-Watson puede ser comparado con su respectivo
tabulado, teniendo en cuenta el nuimero de observaciones contenidas en
la muestra y el numero de regresores. Se debe tener en cuenta que d es
utilizado para identificar solo autocorrelacion de orden 1 siempre y cuando
el modelo tenga intercepto. Ademés no puede usarse en el caso de modelos
autorregresivos.

Prueba de Breusch-Godfrey. Esta es una prueba similar a la prueba de
White. Se diferencia de ésta en que la variable dependiente de la regresion
auxiliar es el término de error ¢, y los regresores sus respectivos rezagos
hasta el orden deseado por el investigador. Adicionalmente son incluidos
los regresores usados en el modelo original. La hipdtesis nula corresponde a
que todos los coeficientes de autocorrelacién de orden (los coeficientes que
acompanan a los residuos rezagados en la regresién auxiliar) son iguales a
cero, mientras la hipotesis alterna es que al menos uno de ellos es distinto de
cero.

El estadistico de prueba es (n — s)R* ~ x?%, donde s es el nimero de
errores rezagados en la regresién auxiliar. Para probar autocorrelacién de
orden uno, que es la practica mas comun, s sera igual a uno. La hipdtesis
nula es rechazada cuando (n — s)R? > x? a un nivel de significancia «; en
este caso se concluye que hay autocorrelacion (vedse [70], [27]).






CAPITULO 4

Caso de Aplicacion

En este capitulo se aplican los test W7 y W, para datos reales. El
trabajo con datos hipotéticos fue realizado por los doctores Yongmiao Hong y
Chihwa Kao, publicado en la revista Econométrica, (ver [30]). Los residuales
(datos reales) los calculamos a partir del modelo obtenido por el magister
Francisco 1. Zuluaga en su tesis de maestria sobre la demanda de dinero (ver
[72]). Posteriormente se presentan los valores calculados de los test W; y
W, obtenidos mediante la funcién wavetest(resid, N, T,J, W) programada en
Matlab, lo que permitié determinar la existencia o no de correlaciéon serial
entre los componentes de error {g;}.

4.1. Datos hipotéticos, simulacién Monte
Carlo.

El articulo “Wawvelet-based testing for correlation of unknown form in
panel models” escrito por los doctores Hong y Kao, (ver [30]), presenta
una clase de test robusto y consistente basados en wavelet para detectar
correlacién serial en modelos de panel estaticos o dinamicos; es decir, busca
probar si los procesos de error {¢;} son serialmente correlacionados. Las
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hipdtesis de interés son:

Hy : cov(ey, €i—jn) = 0, para todo h # 0 y todo i. (4.1.1)
H, : cov(€i, €i4—jn) # 0,al menos para h # 0 y algin i. (4.1.2)

Los nuevos test presentados para dicho propoésito, son:

Ji 2
Z%T D> ak - & (4.1.3)
7=0 k=1
y
~ 1 n Ji ¥ . 1
Wy = — 27T l]k — M| V¢ (4.1.4)
n =1 7=0 k=1
Donde
= (27T) 12 Z Rl(h>(i);k(h)al
h=1—T;
M= 3 RH0) My, V= ZRz( Wio,?
=1
T,—1
Mo= ¥ (1= h/T)by, (h,h),
h=1
T, T
V=43 55 (1= h/T3)(1 = m/T)E3, (h,m)
h=1m=1
Ji 20
aj(h,m) = 37 3 Wi(h)Wi(m), by(h,m) = 2Re[a;(h,m) + a;(h, —m)],?
7=0k=1
Uij(w) = (2m) 72 3 Wi(h)e !
h=—00

Intuitivamente, Ws puede ser visto como un test de heterocedasticidad
corregida mientras que Wl, como un test de heterocedasticidad consistente,
donde la heterocedasticidad surge para diferentes varianzas o? y escalas finas
J;. En WQ, estas dos formas de heterocedasticidad se corrigen para cada 1.
A partir de lo anterior, W, y W, distribuyen asintéticamente N(0,1) bajo

Y&k, coeficiente empirico wavelet.
2R;(h) funcién de autocovarianza.
3as y by son valores reales

49, (w), transformada de Fourier.
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la hipoteisis nula, Hp. El test de heterocedasticidad robusta W, puede ser
mas fuerte que el test de heterocedasticidad consistente Ws. La distribucién
limite de estos dos test no es cambiable.

4.2. Los residuales, datos reales.

Para obtener los datos reales; es decir, los residuales, se utilizé el modelo
obtenido por el magister Francisco 1. Zuluaga D. en su trabajo de maestria
“Econometria de Datos de Panel: revision y una aplicacion” (ver [72]), cuya
fuente de informacién utilizada fue la base de datos de la Superintendencia
de Sociedades (Supersociedades) durante los afos 1998 al 2003, con un total
de 3029 empresas. El objetivo de éste, fue estimar la elasticidad de escala
donde la variable dependiente es el dinero y la variable independiente es el
ingreso operacional.

El modelo estatico obtenido, fue

lg(mi) = B(t) 1g(yie) + e + 0 + vit (4.2.1)
Con coeficiente de escala 3(t) = By + Bo x t + [ * t2.

donde:
v;: Captura el efecto temporal generado por cambios en la tasa de interés
agregada sobre la demanda de dinero para la firma ¢ en el periodo ¢.
n;: Efecto firma.
v Término de error.
lg(m;): Logaritmo de los saldos monetarios reales.
lg(yi¢): Logaritmo de los ingresos operacionales.

Bajo el modelo (4.2.1) y con ayuda del software Matlab, obtuvios los
residuales®. Para el célculo de éstos tomamos una muestra aleatoria de 570
datos.

5Al calular el test de Hausman, a partir de éstos, encontramos que el modelo a seguir
era el de efectos fijos; dado que p = 0,0075. Con « = 0,05.
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4.3. Verificacién de las hipdtesis

En la tabla No.1 se muestran los valores calculados de los test W1 y Wg,
a partir de los residuales obtenidos en la seccién 4.2. Estos fueron calculados
usando los wavelets, Franklin o Spline de primer orden (S1)

- ir/2 108t (2/4) [ P3(z/4 4 7/4) 11/2
66 = e B R (43.1)
y spline de sequndo orden (52)
) is2re 170808 (2/4) [ Ps(2/4 + 7/4) 71/2
U(z) = —ie™/2(2m) Y /iy [P5(z/2)P5(Z/4)] (4.3.2)

dondePy(2) = 2 + heos(22), y Py(2) = dyeos?(22) + Beos(22) + &, con
factores de escala j =4, ..., 10.

= Con el método de efectos fijos, éstos caen en zona de rechazo generando
la aceptacion de la hipotesis alterna, H,.

= Para efectos aleatorios, se acepta la hipdtesis nula con el test Wiy,
mientras que con el test Wy, se rechaza.

= Con efectos totales, para Wi con o = 5% se acepta hipdtesis nula,
mientras que con a = 10% se rechaza para j = 6 con el wavelet
Franklin y j = 5 con el wavelet Splin de segundo orden. Con W, se
rechaza H, para todo j y W; coni=1,2.
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Efectos Fijos

S1 S2
Factor de escala, j Wl Wg Wl Wg
4 60587.0 | 9734.4 | 1371.4 | 239.9
5 7594.9 | 1017.2 | 429.3 71.3
6 2478.3 | 283.2 | 253.1 38.6
7 1367.0 | 133.2 | 237.8 31.1
8 1065.6 87.2 266.5 28.7
9 998.3 67.4 321.0 27.8
10 1039.4 56.9 400.3 27.5
Efectos Aleatorios
S1 S2
Factor de escala, j Wy Wg Wy Wy
4 0.72 9565.4 | 1.01 | 225.47
5 1.17 973.4 1.39 65.16
6 1.36 263.3 1.17 34.68
7 1.22 120.96 | 1.08 27.62
8 1.14 77.8 1.04 25.25
9 1.10 59.4 1.03 24.27
10 1.07 49.6 1.02 23.80
Efectos Total
S1 S2
Factor de escala, j Wy Wy Wy Wy
4 0.953 | 9675.4 | 1.325 | 233.5
5 1.539 996.7 | 1.839 68.0
6 1.785 272.3 | 1.549 36.2
7 1.613 125.9 | 1.428 28.9
8 1.507 81.4 1.380 26.5
9 1.446 62.3 1.357 25.5
10 1.409 52.2 1.345 25.0

Tabla No.1 Test calculados W7 y W5 con S1y S2

En la tabla 2.

Daubechies 4, (db4)y Daubechies 6, (db6)(ver [37])

~

hw) = V2 (1 +26W

)p R(e™)

se muestran los valores calculados con las wavelets

(4.3.3)
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para db4, con p = 2,

hy[n] = [0,4829629131445341
0,8365163037378079
0,2241438680420134

—0,1294095225512604]

para db6, con p = 3,

hy[n] = [0,332670552950
0,806891509311
0,459877502118

—0,135011020010
—0,085441273882
0,035226291882]
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Efectos Fijos
D4 D6
Factor de escala, j W1 WQ W1 Wg
0 1.7960 3.2489 1.7960 3.2489
1 -32.3308 | 6.8634 | 129.2648 | 6.8634
2 -72.2461 | 8.7703 | 276.8546 | 8.7703
3 -142.0513 | 11.0283 | 534.2276 | 11.0283
4 -234.7354 | 12.9377 | 875.4749 | 12.9377
5 -352.9268 | 14.5224 | 1310.300 | 14.5224
6 -505.8021 | 15.8448 | 1872.400 | 15.8448
7 -705.7756 | 16.9563 | 2607.400 | 16.9563
8 -969.6288 | 17.8976 | 3577.000 | 17.8976
9 -1320.100 | 18.7013 | 4864.700 | 18.7013
10 -1787.900 | 19.3928 | 6583.600 | 19.3928
Efectos Aleatorios
D4 D6
Factor de escala, j Wi Wy Wi Wa
0 0.4828 3.2489 0.4828 3.2489
1 0.6035 6.4931 0.6035 6.4931
2 0.6584 7.5752 0.6584 7.5752
3 0.7121 9.5628 0.7121 9.5628
4 0.7556 11.0758 | 0.7556 | 11.0758
5 0.7901 12.3285 | 0.7901 | 12.3285
6 0.8176 13.3717 | 0.8176 | 13.3717
7 0.8398 14.2467 | 0.8398 | 14.2467
8 0.8578 14.9864 | 0.8578 | 14.9864
9 0.8726 15.6169 | 0.8726 | 15.6169
10 0.8848 16.1580 | 0.8848 | 16.1586
Efectos Total
D4 D6
Factor de escala, j W, W Wi W
0 0.6358 3.2489 0.6358 3.2489
1 0.7947 4.4999 0.7947 | 4.4999
2 0.8670 5.5183 0.8670 5.5183
3 0.9376 7.8545 0.9376 7.8545
4 0.9950 9.6488 0.9950 9.6488
5 1.0404 | 11.1471 | 1.0404 | 11.1471
6 1.0766 12.4044 | 1.0766 | 12.4044
7 1.1058 13.4663 | 1.1058 | 13.4663
8 1.1295 14.3698 | 1.1295 | 14.3698
9 1.1490 15.1444 | 1.1490 | 15.1444
10 1.1651 15.8133 | 1.1651 | 15.8133

Tabla No.2 Test calculados Wy y Wa con db4 y db6
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A partir de éstos, se encontro:

» Con el método de efectos fijos, cuando o = 5 % no se rechaza la hipdtesis
nula para Wi y W, con J =0, tanto en db4 como en db6, y para el resto
de factores de escala se rechaza Hy. Ahora, si & = 10% se rechaza la
hipGtesis nula para Wy y W con j =0,---,10.

= Para efectos aleatorios y efectos totales, se acepta la hipdtesis nula con
Wy, tanto para db4 como para db6 para toda j; mientras que en Ws se
rechaza.

4.4. Conclusiones

Existe correlacion serial de forma no conocida entre €;; y €;—5, para los
test W, y Wy a partir de los residuales obtenidos con el modelo de efectos
fijos usando el wavelet Franklin y el wavelet Spline de segundo orden. Para
los wavelet db4 y db6, no existe sélo cuando o = 5% y j = 0. Con efectos
aleatorios encontramos que no existe correlacion serial para el test W, bajo
el wavelet Franklin y el wavelet Spline de segundo orden, mientras que para
el test W, con ambos wavelet, si existe correlacion serial. Con el método de
efectos fijos, cuando o = 5% no se rechaza la hipdtesis nula para W, y W,
con j = 0, tanto en db4 como en db6, y para el resto de factores de escala
se rechaza Hy. Ahora, si a = 10% se rechaza la hipdtesis nula para 4] y
Wy con j =0,---,10. Para efectos aleatorios y efectos totales, se acepta la
hipdtesis nula con Wl, tanto para db4 como para db6 para toda j; mientras
que en W, se rechaza.

Con efectos aleatorios encontramos que no existe correlacion serial para
el test W; bajo el wavelet Franklin, el wavelet Spline de segundo orden y el
wavelet db4 y db6, mientras que para el test Wy con los anteriores wavelet,
si existe.

Ahora, con el modelo de efectos totales verificamos que no existe
correlacién serial para el test W bajo los wavelet Franklin y Spline de
segundo orden con a = 5%, sin embargo cuando utilizamos o = 10% en-
contramos que existe correlacion serial cuando el factor de escala j es 6 y 5,
respectivamente. El test W presenta correlacion serial, independientemente
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de los valores j y .

Como se mencion6 en parrafos anteriores, se programé en el software
Matlab la funcién wavetest(resid,N,T,J,W), la cual es una contribucién de
nuestro trabajo al realizado por Hong y Kao. Dicha funcién tiene como
argumentos los residuales (resid), el nimero de categorias o empresas (N),
nimero de datos por categoria (T), factor de escala (j) y la funcién wavelet
(W). Dicha funcién arroja [wl w2|, donde wl y w2 representan los valores
calculados de los test T, y Wg, respectivamente. La anterior funcién queda
disponible para las personas interesadas®.

Comparando nuestros resultados con los obtenidos en la tesis Econometria
de datos de panel: Revision y una aplicacion, observamos grandes ventajas,
primero (ver [72]) se utiliz6 un test para detectar correlacién serial de orden
uno el cual no es robusto ni consistente para heterocedasticidad mientras
que lo test Wi y W5 son robustos respectivamente; ademéas que son test para
correlacién serial de forma no conocida, en ([72]) el modelo es en esencia es
un modelo de efectos fijos y se encontré que existe correlacion serial de orden
uno, mientras que los test W, y W, detectan correlacién serial de orden n.

SContactar a los e-mail: albervi32@latinmail.com y javiermartinezplazas@yahoo.com
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