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Introduccion

A partir del método construido por J. B. Fourier en el siglo XIX, para
solucionar ecuaciones diferenciales parciales lineales que representaban la
transferencia de calor en solidos, se abrié una gran ventana de posibilidades en
el andlisis de fenémenos en diferentes campos como la ingenieria, la economia,
la fisica, la medicina, entre otros. A pesar de lo espléndida de la teoria de
Fourier, el avance de las tecnologias y la necesidad de analisis cada vez mas
precisos, han dejado ver cierta debilidad de dicho andlisis. La poca adecuacion
de las funciones trigonométricas para reflejar fenémenos muy localizados, es
una de ellas, i.e., una minima perturbacion en la informaciéon en un momento
determinado genera un impacto global en toda su representacion de Fourier.
De esta manera cuando hay superposiciéon de varios eventos complejos bien
diferenciados, el analisis de Fourier no es efectivo en su totalidad.

Al tratar de mejorar el andlisis de Fourier, surge un nuevo método, el
analisis wawvelet. Su objetivo cubre todo un campo de estudio denominado
andlisis tiempo-frecuencia. En este sentido, la idea base del analisis wavelet
es construir a partir de una tnica funcién, un conjunto o familia de funciones
que posibilite el estudio de manera mas precisa.

En economia, la informacién puede presentarse como un conjunto de datos
en el mismo periodo de tiempo para diferentes individuos, a los cuales se les
conoce como datos de corte transversal; también es posible que se presenten
en diversos periodos de tiempo para un mismo individuo, en este caso, se
denominan series de tiempo. Un panel de datos, es la combinacién de datos
de corte transversal y series de tiempo. En este sentido, los datos varian en
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frecuencia y tiempo, por lo que los métodos de andlisis para cada tipo de
datos son deficientes.

En la actualidad el analisis wavelet esté siendo utilizado como método de
estudio de los panel de datos. En 2006 Hong y Kao [32] propusieron dos test
para determinar la correlacion serial de informacion econémica registrada en
panel de datos.

i

R n Ji 27 . N
El test W) = (Z; 2nT; Y0 Y G — M ) /V2 analiza la heterocedasti-

J=0 k=1
cidad consistente, la cual surge para diferentes varianzas o? y escalas finas
R 1 n J; 27 5 N 1
. 3 J— A A _ 2 ]
Ji; mientras que el test Wy = —= 21 21T ;)k agy, — M | /Vig analiza la
1= J= =1

heterocedasticidad corregida.

De acuerdo a la tesis de maestria de [42] se plantea que los test de [32]
no son consistentes y su confiabilidad queda entre dicho. Con el propédsito
de resolver dicha dualidad se planteé el presente trabajo de investigacién, y
se estudio la estructura mateméatica del test W y se volvio a programar en
Matlab la funcién wavetest agregando pardametros y verificandolo con la base
de datos proporcionada por [77].

El documento esté organizado en cuatro capitulos. En el primer capitulo
se presenta en forma general la terminologia basica para el fundamento
tedrico de los capitulos siguientes, tales como el analisis de Fourier, series
de tiempo y teoria de probabilidad. En el segundo capitulo se discuten
conceptos sobre wavelet para el analisis multirresolucion de series de tiempo
que permiten construir wavelet con mejores propiedades de aproximaciéon. 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: i) la demostracion del test Wi estructurada
en siete item, tales como la acotacion de los factores de traslacion, la
convergencia en probabilidad y/o en distribucidn, y la convergencia de las
densidades espectrales; 7i) los valores de los test calculados Wi a partir de los
datos reales proporcionados por [77] con los cuales se verificaron las hipdtesis.
El capitulo termina presentando las conclusiones del trabajo.

Al final del documento se presenta un apartado con la notacién utilizada
en el interior de este, la cual facilita la lectura de la demostracion del test
Wi.



CAPITULO 1

Preliminares

En este corto capitulo se presentara alguna terminologia necesaria para
la lectura de esta monografia. Se hace un corto repaso de temas de anélisis,
teoria de probabilidad, procesos estocdsticos y teoria asintética (p.e., [6], [14],
[17], [30], [51], [57], [71]).

1.1. Terminologia
Las funciones integrables Li(R) es el espacio de todas las funciones

f R = C, tal que [|f(t)|dt = ||f]lo, < oo. De igual forma se tiene
Ly(R), el espacio las funciones cuadrado-integrables,; cuya norma es

| fllz, = (/R ‘f(t)|2dt>1/2 < 0.

Este espacio se dota con el producto escalar

(f, 9 = / onors

donde ¢(t) denota el conjugado complejo de g(t). Con este producto interno
el espacio Ly(R) es de Hilbert. Las funciones f, g € Ly(R) son ortogonales si
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(f,g9)r, = 0. En general, L,(R) (p > 1), es el espacio de todas las funciones
(clases de equivalencia) f : R — C, tal que [, |f(t)|Pdt = 117, < oo, acd

11, = ([ 170par)

es la norma de f en L,(R). Otro espacio que se utilizard es (5(Z), el de las
sucesiones (1;), j € Z, tal que ) |z;]* < oc.

Sea ' =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 tal que si

|lu —uo||x <9 entonces ||Tu—Tuplly <e. (1.1.1)

Si (1.1.1) se cumple para cada uy € X se dice que T" es continuo en X. Si 0
no depende del punto ug se dice que 1" 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 fx*g, se define
por

U*gﬂwziéf@—zm@mz

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

/R%(t)ﬁﬁk—(t)dt: ik

donde 0 es la delta de Kronecker. Es decir,
5o — 1, sij=k;
=0, sij#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) = cigs(t),

J

donde los coeficientes ¢; satisfacen > |c;|> < oo. En lo que sigue se
utilizara la notacién Zj = E;ifoo, fR = ffooo, I fllze = 1f1l2 ¥ ¢, )a-
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La funcién caracteristica del conjunto A, x4, se define por

1, teA;
XA(t):{o t¢ A

También se utilizaréd 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

i1) Si Ay, Ag, ... 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—dalgebra de subconjuntos de () tal que si K 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 &lgebra 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> =" 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 0 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.
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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(x)=Fy(x)=1< 1/2, si0<z <1
1, siz > 1.

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

1. Fx es no decreciente, es decir, si —oo < a < b < 0o, entonces

Fx<a) S Fx(b

2. lim, oo Fx(x) =1y lim,, o Fx(xz)=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 funciéon medible Borel f sobre R tal que

F(:E):/_x 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 1til definir un proceso estocéstico [57].

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; : @ — 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 ¢,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 € [.

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

Xy — Xy, Xpy — Xoyy oo, Xo, — Xt
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 distribucién 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 realizacién de un proceso estocastico. En otras
palabras, una serie de tiempo se puede consider como una coleccion de
variables aleatorias {X; : t € I'} ( p.e., [30], [51] o [71]).

1.3. Teoria asintotica

La distribucién de un estimador puede cambiar con el tamano muestral.
En ocasiones no es posible obtener cuantitativamente el valor medio de
un estimador para saber si es insesgado o no. Lo mismo puede ocurrir
con su varianza para un tamano de muestra dado. En estas situaciones
determinar las propiedades analiticas del estimador en muestras finitas
es muy complicado y se pasa a estudiar las propiedades asintoéticas. El
conocimiento del comportamiento en el limite de la distribucién de un
estimador, puede utilizarse para inferir una distribuciéon aproximada para el
estimador obtenido en una muestra finita. Para ello necesitaremos conceptos
de 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.

1.3.1. Convergencia en probabilidad.

Definicién 1.3.1. Convergencia en probabilidad La variable aleatoria
T, 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.

Definicién 1.3.2. Estimador Consistente. Un estimador 6 de un
parametro 0 es un estimador consistente de 0 si y solo si

lim Prob(|§ — 6] < ¢) =1
n—oo

para cualquier € > 0.
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1.3.2. Convergencia en distribucion y distribuciéon
limite

Sea x,, una sucesién de variables aleatorias, cuyo elemento representativo

Tn, €s una variable aleatoria obtenida de una muestra de tamano n. Si x,

tiene una funcién de distribucién F),(x), es porque converge a la funcién de

distribucién F'(x) de la variable aleatoria x en todo punto de continuidad de

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

lim |F,(z) — F(z)| =0

n—oo

en todos los puntos en los que F(x) sea continua.

Cabe notar que la convergencia en distribucién 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 z,,.

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 asintdticas

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

Val(@, — plo)] -5 N[0, 1],

entonces, aproximadamente, o asintéticamente, z, ~ Nlu,0?/n], lo que
escribiremos como
a 2
xn, — Nlp, 0 /n.

Mediante la afirmacién de que Z, se distribuye asintéticamente como
una normal con media p y varianza o2 /n, quiere decir que esta distribucién
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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 #. La distribucién asintética del vector 6 se obtiene de la
distribucién limite,

V(@ —6) - N0, V] (1.3.1)

con V una matriz de covarianza de 2 x 2, lo que implica que
~ 4 1
0 — N[0, —V].
n

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

A,

1
Asy.Varld] = EV.

Recordemos que una matriz es semidefinida positiva si ' Az > 0, Vo € R,
con A simétrica y f(z) = 2’ Az, donde 2’ es el vector transpuesto ([4]).

Definicién 1.3.5. Normalidad y eficiencia asintética. § 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/n'V es una matriz semidefinida positiva.






CAPITULO 2

Wavelets

2.1. Introducciéon a los Wavelets

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 clésicos, 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 senial 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

flw) = / " et
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y la integracién es sobre todo tiempo ([24]). 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 introducciéon a las transformadas de
Fourier y wavelets.

2.2. Transformada de Fourier

En esta secciéon se recordard la definiciéon 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], [24], [53], [65],
[69].

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

Flw) = / Ft)e—tdt (2.2.1)
R
donde tx = Z?Zl tjz;, es el producto interno usual de R".
Como

/ Ol %|dt = / F@OlE = 11z, < oo
R R

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

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 funcion integrable, por ejemplo, sea

_ L <1
f(t)—{o, 1] > 1.

o = [ ema= [
_ 2senw€L1(R).

Entonces

W
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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 (fw) = %/Rf(w)ei”tdw. (2.2.2)

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

Proposicién 2.2.2. Sean f, g € L1(R), entonces

o —

1 (Tof)(w) = e f(w), donde (T.F)(t) = f(t — a).
2. (T.f)w) = (50 ) (w)

3. fxg=1g

4. Sie> 0y gd(t) = glet) entonces g(w) = e g(w/e).

Otro resultado 1til es el siguiente: Si f, g € L1 (R) N Ly(R), entonces
1 .
1715 = o / f(w)Pdw  (f6rmula de Plancherel)  (2.2.3)
T Jr

(f,9)2 = %/Rf(w)de (férmula de Parseval). (2.2.4)

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 Ly(R).
Luego, por isometria (excepto por el factor 1/27) se define f para cualquier
f € Ly(R), y las férmulas (2.2.3) y (2.2.4) permanecen vélidas para todo
f,g € Ly(R).

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

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

%Ck f(w) = /R(—z't)ke_mf(t)dt. (2.2.5)

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

(iw)* f(w) = F(F®) (w). (2.2.6)
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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 € Ls(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

= t)e " dt.
=5 | S0

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

S(t) =Y f(t+2km) (2.2.7)

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

k= 5-fK) = ().

En efecto, para ver la expresién (2.2.7), basta probar que

/%Z‘f(t%— 2k)|dt < oo.

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

1 -
= - f).

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

El analisis 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 cuan 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= j|—

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

F&) =" cju2P0(27t — k)

j?k

(t b)Wwf(a b)dadb

en donde se suma sobre las dilataciones en progresion geométrica. Para
conservar la norma en Ls(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(W)Pdw < 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)
implica que wa(t)dt = 0. En efecto, por el Lema de Riemann-Lebesgue

([53)), h’mw%ooz/}(fu) = 0 y la transformada de Fourier es continua, lo cual
implica que 0 = ¢(0) =[5 1(t)dt.

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

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

Esta funcién se obtiene a partir de v, primero por dilatacién en el factor a
y, luego, por traslacion en b. Es claro que ||t¢q ]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 77ba,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

(f * g)(t) = /R F(t = 2)g(2)dx

Observe que esta formula estd definida para al menos todo ¢ € R, pero f *g
no necesariamente estd en Ly(IR). Usando la notacion 1(t) = ¢(—1), se tiene
Wy fla,b) = (f = Jap)(b). Note también que hy,(w) = +/lald(aw)e P,
Estos hechos se aplicaran en la prueba de la siguiente proposicién, la cual
establece la formula de Plancherel para la transformada wavelet.

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

1. Isometria

1 2 da
Juropa= o [ woranfa
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2. Foérmula de inversion

1 da
£6 = 2 [ Wara by
¥ JR2
Demostracion. Es facil verificar que (f * 1/1a o) () = ]a|lF Y f(w @Z w)}.

En consecuencia,

/R2|Wwf(a7b)‘2db% = //I(f*tza,o)(b)fdbd—z
_ //\aH]-" FOyia)) @)’y

| ’1/1 aw ‘ dwd—j

- / |fR<w)| [ [t ] ao

= Gy [ |f)do = Cull 71

Observe que se utilizé el teorema de Fubini y la férmula de Plancherel para
la transformada de Fourier.

Para simplificar los cdlculos en la férmula de inversion, suponga que
f7 f € Ll (R)

[ Wer@bastin = Vid [ 7 (foit >)<w>wa,b<t>dw

T / fw & “1(g) (w)dw,

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

Flaw) = 5 [ abe'a

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



20 Wavelets

Sustituyendo e integrando respecto a a~2da se obtiene

[ Wt (@ b)vus )db@ = i/|a| [/ f(w)lzﬁ(aw)|2€i“tduf} Z—Z

- L o feor] -

= C’d,%/Rf(w)emdw
Cy f ().

O

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

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

1 dadb
(s D ram) = Wl (a,b)Weg(a, b)—
Cd, R2
Demostracion. Como (f * 9 ) \/|a.7-" L f(w aw)} o de manera
equivalente, F ( = Ja 0) =+/|a , entonces

/RWwf(a,b)W—w(a, b)db = |a|4f(W)§(W)I¢(aw)|2dw,

ahora, integrando respecto a a~2da se sigue

Wy f(a, b)W—M(a,b)db@ /\ay Uf w)|h(aw)] dw} %

= [ | [loa ] a
Co [ Fl)itu)de

= 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 férmula de Parseval para la transformada de Fourier. m

RQ
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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) + BWyg(a,b), o, 5 € R.

2. Wayrpof(a,0) = aWy f(a,b) + BW, f(a,b), o, B € 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 aoan(t) = mw( —— ) =22t~ 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 1, 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 Lo(R), ver [19] y [31] para mds detalles. Si esto se tiene, cualquier
funcién f € Lo(R) se puede escribir como

f(t) = Z cirir(t) (2.3.4)

o teniendo en cuenta (2.3.3) como

F) = 202t — k),

Gk
donde ¢ = (f, i o-ix) = Wy f(277,277k).

Definicién 2.3.7. Para cada f € Lo(R) el conjunto bidimensional de
coeficientes
cia = (o) = [ 2700~ Do
R
se llama la transformada wavelet discreta de f.

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

F&) = (F(1), i) wn(t). (2.3.5)

Gk
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 ).

2.4. Filtros Lineales

El comportamiento de una variable puede verse afectado por la interaccién
con otras variables, en especial variables exdgenas; esto puede generarle
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cambios y comportamientos extranos. Un método conocido para extraer o
separar la informacion original y las perturbaciones, es el método de filtrado.

El filtrado es un campo de investigacion universal usado por los cientificos
en astronomia, biologia, ingenieria, y fisica, como también en economia y
finanzas. Tradicionalmente, los filtros en economia y finanzas son usados
para extraer componentes de una serie de tiempo tales como tendencias,
volatilidad, estacionalidad, ciclos de negocios, y ruidos [26].

Popularmente el filtro es un elemento que utilizamos en nuestro cotidiano
vivir para separar un componente de otros, que se encuentran mezclados;
andlogamente en el contexto matematico el filtrado es un procedimiento
que se usa en el tratamiento de senales que permite separar o extraer un
componente de un conjunto de componentes de una senal por medio de una
transformacién lineal, por lo general la convolucion.

En palabras cortas, un filtro lineal es un método que tiene como objetivo
la identificacion y extraccién de ciertas caracteristicas de las series de tiempo
(para nuestro caso) ampliamente usados en el procesamiento de senales.

2.4.1. Filtros con dominio en el tiempo

Una serie de tiempo discreta es una sucesion de observaciones ordenadas
en el tiempo, donde el tiempo puede tomar valores desde menos infinito hasta
infinito,

{xt}z(‘/)ifoo = { <oy L2, -1, L0, L1, L2, . . }

La definicién de serie de tiempo se profundizara en el capitulo 3.

El esquema de un proceso de filtrado es

X~| filtro|—Y,
‘ : (2.4.1)

Un filtro lineal convierte una serie de tiempo x; en otra serie de tiempo
y; a partir de la transformacion lineal (2.4.1). La serie y; que se obtiene a
la salida del filtro es el resultado de la convolucion de la entrada z; con un
vector de coeficientes w;. Los elementos del vector w; son los coeficientes del
filtro.

La convolucion de la entrada el vector x; con los coeficientes del vector
w; se expresan matematicamente como:
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[e.e]
Y = Z WiTi—i (2.4.2)
1=—0Q0

Un filtro que use unicamente valores pasados y presentes de la serie de
tiempo x; es denominado Filtro Causal o Filtro Fisicamente Realizable(FFR).

Cuando se hace un filtrado a una serie en el tiempo y no en la frecuencia,
éstos se clasifican de acuerdo con la senal de respuesta, la cual es particular
o especial, ademas la senal de salida y; sera invariante en el tiempo si
F(z¢1n) = Ysn, para todo h € Z.

El impulso de respuesta de una sefial de impulso unitario! es la sucesién
de salida del filtro, si éste es finito el filtro se denomina impulso de respuesta
finito FIR (finite impulse response), en caso contrario se denomina filtro de
impulso de respuesta infinito IR (infinity impulse response).

Filtro de Respuesta del Impulso Finito

Los filtros FIR (que sélo puede ser implementado en tiempo discreto)
pueden ser descritos como una suma ponderada de entradas con un
determinado retardo. Para estos filtros, si la entrada en un determinado
instante es cero, la salida sera cero a partir de un instante posterior a los
retardos inducidos por el filtro. De este modo, solo existira respuesta por un
tiempo finito.

El filtro FIR bésico se caracteriza por

M
Y = E WiTt—g
i=—N

Generalmente, la Formula de un filtro FIR en economia y finanzas es un
promedio mévil centrado, cuya estructura es

1

M N+

(Te-m + -+ T F T+ T+ Tign)

El impulso de respuesta de este filtro es finito y de la forma:

1La senal de impulso unitario es de la forma

_{1, sit=0;
=0, sit#0.
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1 Ce :
wl:{m, SlZ——N,...,—l,O,l,...,M,
0, en otros casos.

Filtro de Respuesta al Impulso Infinito

Los filtros IIR, por el contrario, pueden presentar salida ain cuando la
entrada sea cero, si las condiciones iniciales son distintas de cero. La energia
del filtro decaera con el tiempo, pero no llegara a ser nula. Por tanto, la
respuesta al impulso se extiende infinitamente.

La forma general de un filtro IIR

L M
Y = E QY + E W;Tt—g
i=1 i=0

Donde L es el valor de rezago de la salida y; y M es el valor de rezago de
la entrada x;.

2.4.2. Filtros con Dominio en la Frecuencia

Una senal puede tener varios componentes periédicos (seno-coseno) posi-
blemente con diferentes amplitudes, diferentes fases y diferentes frecuencias,
esto puede originar una sucesion finita o infinita. La serie que se generan de
esta senal tiene la particularidad de presentar una periodicidad determinada
por ejemplo series de tiempo de periodicidad mensual, trimestral, semestral
o anual. Esto nos permite realizar el analisis desde el dominio de la frecuen-
cia, la base de este analisis aplicado a las series temporales es mediante la
transformada de Fourier.

Frecuencia de Respuesta

En la seccién anterior se dijo que la funcion de impulso de respuesta se
utiliza para describir y clasificar filtros lineales con dominio en el tiempo;
otra forma de clasificarlos es a partir de la funcion de frecuencia de respuesta
o funcion de transferencia, siempre y cuando el filtro lineal sea con dominio
en la frecuencia.

H(f)= > wpe (2.4.3)

k=—00
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donde f es la frecuencia, wy, es la funcién de respuesta al impulso de un filtro.

Un aspecto importante, es notar que la funcién H(f) es la version discreta
a la presentada en la expresiéon 2.2.1, la transformada de Fourier de la funcién
impulso de respuesta. Para el andlisis de de una senal a partir de la frecuencia,
se considera una senal con frecuencia f conocida, de la forma

x; = et (2.4.4)

En general, si la senal de entrada tiene la forma de la expresion 2.4.4, el
filtro lineal 2.4.2 toma la forma

Y = Z wkei%rf(tfk)

k=—o0

—_ e’i27Tft< Z wke’i27rfk> (245)

k=—o00

Noétese que el término entre paréntesis es la frecuencia de respuesta (2.4.3),
por lo que reescribiendo y; tendriamos que

Ye = H(f)ei%ft

La funcién de frecuencia de respuesta H(f) expresada en coordenadas
polares, puede verse como

H(f) =G(f)e"V

Esta representacion permite identificar dos aspectos importantes de la
funcion frecuencia de respuesta; la primera es la magnitud de la funcion
frecuencia de respuesta |H(f)| que determina la ganancia de dicha funcién;
es decir, G(f). Asi G(f) recibe el nombre de funcién ganancia. La otra parte
es la funcién de fase ) que determina el dngulo de fase 6 del filtro.

2.4.3. Filtros Pasa Baja y Pasa Alta

Un filtro se clasifica como pasa baja o pasa alta dependiendo de la relacion
entre la funcién ganancia y la frecuencia; si la ganancia es grande cuando la
frecuencia es baja o pequena cuando la frecuencia es alta, se tiene un filtro
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pasa baja (relacién inversa); en sentido contrario es pasa alta, es decir, si
la ganancia es pequena cuando la frecuencia es baja o grande cuando la
frecuencia es alta, se tiene un filtro pasa alta (relacién directa).

Frecuencia Ganancia
Pequena \ Grande \
Baja PA PB
Alta PB PA

PA: filtro pasa alta
PB: filtro pasa baja

2.5. Filtro Haar

Al considerar la transformada wavelet discreta (TWD) Haar de escala
unitaria para {y;}._,, donde T es par, los coeficientes wavelets y de escala
estan dados por

1 T
Wii = —=(y2t — Y2t—1)s t=1,2,3,4,..., =

V2 2

| - (2.5.1)
%,Izﬁ(y%‘l—y%_ﬂ, t=1,2,3,4,...,§

Los coeficientes wavelet {W;;} capturan el comportamiento de {y:}
a través de frecuencias altas de ancho de banda [%,1], mientras que los
coeficientes de escala {V; 1} capturan el comportamiento en frecuencias bajas
con ancho de banda [0, 1]. La energfa total de {y,} estd dada por la suma
de las energias de {W; 1} v {Vi1}. De aqui se puede notar que la energia de
los coeficientes de escala dominan a los coeficientes wavelet para procesos de
raiz unitaria.

Para este caso, Fan y Gencay proponen el test estadistico:

T/2 172
a t=1 ‘/;,1

(2.5.2)
T/2 /2
t:/1 VA + Zt:/1 W2

Las hipotesis para las series de tiempo que se trataran en la seccion siguiente
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y con las que se probardan o no la estacionalidad a través de test de raiz
unitaria, son:

Hy:p=1contra H; : |p| <1 (2.5.3)

Dadas dichas hipétesis, bajo Hy gT,l debe acercarse a 1, dado que
tT:/ f Vfl domina a ZtT:/ f ng; mientras que bajo H;, debe ser mucho menor
que 1.
La distribucién asintética de Sp; bajo Hy, tiende a

Yo
A2 [ W (r)]2dr

T(Sry—1) — —

donde \2 = 4w?.

En la distribucién asintética nula se encuentran los pardmetros vy y A2
(0 w?). Para estimar dichos pardmetros se utiliza 4o = T~' 3./, 42 el cual
es un estimador consistente para v y @* = 49 + 237 [1—j/(¢+ 1)]%;
el cual es un estimador consistente siempre que se estime con un estimador
kernel no paramétrico, por ejemplo el kernel Bartlett.

Bajo las condiciones anteriores y si 42 = 4&?, se define el test de Fan y
Gengay, como:

FGy = TV—AO’% [STA _ 1} (2.5.4)

El test estadistico F'G; bajo la hipdtesis nula tiene una distribucién limite

v (2.5.5)

Jo W (r)2dr

0

2.6. Filtro Daubechies

Al considerar en forma general un filtro Daubechies de soporte compacto
{h}[2," de escala unitaria, los coeficientes wavelet y los coeficientes de escala
estan dados por
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L—1
Wit = iy
=0 (2.6.1)

-1
Via = Zgly%fl
1=0

Donde t = Ly,Ly +1,---,T/2 con L; = L/2. Al igual que el filtro
Haar los coeficientes wavelet extraen la informacién a partir de frecuencias
altas y los coeficientes de escala extraen la informacion a partir de los
coeficientes de escala; sin embargo para cualquier filtro Daubechies los W; 3
son estacionarios bajo las hipétesis 2.5.3 y los V; ; son no estacionarios bajo
H, y estacionarios bajo H;. Lo anterior implica que bajo el andlisis de energia,
que los coeficientes de escala dominan a los coeficientes wavelet bajo Hy y
sobre esta caracteristica se formula el test estadistico

9 i Vi

ST1 = 773 - (2.6.2)
t:/L1 VA + Zt:/Ll W2

La distribucion asintotica para g%l esta dada por:
i) Ski =1+ 0,(1) bajo Hyy Sk, = cp, + 0,(1) bajo H,

A E(W2)) .
)(SIL“,l — 1) - _W(;)Pdr baJO HO

NIl

2
Con ¢;, = BV, j <1

E(V2)+EWE,
El test estadistico de Fan y Gengay para un filtro Daubechies, es:

FGY = %(%) [5*51 - 1} (2.6.3)

El test estadistico FG¥ bajo la hipétesis nula tiene la misma distribucién
limite de F'G4, ecuacion 2.5.5.






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 segun
los datos utilizados y segtn 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 informacion 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).

3.2. Modelo general de un panel de datos

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

Yir = Xy + zia + g (3.2.1)

donde : = 1,2,...,N; t = 1,2,...,T. Acd i es la unidad de estudio (corte
transversal), ¢ se refire a la dimensién en el tiempo, [ es un vector de
k pardametros y x; es la i-ésima observacion al momento ¢ para las k
variables explicativas. La heterogeneidad o efecto individual es z;«, donde
z; estad 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 observables (p.e. caracteristicas especificas de familias, destrezas,
gustos, etc.) todas invariantes en el tiempo t. Si z; es observable para todos
los individuos, entonces el modelo se reduce a un modelo de regresion lineal
clasico ([29]). 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 f3.

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 = X, 0+ i + € (3.2.2)

donde a; = Z.«, representa todos los efectos observables. Debe hacerse
notar que en el presente se da una pérdida importante de grados de
libertad.
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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 comin en el analisis
de regresion es asumir que el gran numero de factores que afecta el
valor de la variable dependiente pero que no han sido excluidas explici-
tamente como variables independientes del modelo, pueden resumirse
apropiadamente en la perturbacion aleatoria. El modelo puede ser for-
mulado como:

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

Yit = X;tﬁ + o+ p+En (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 idénticamente la regresién para
cada periodo. El investigador hace inferencia condicional o marginal
respecto a una poblacién.

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 correlacion 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 hipdtesis 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 matriz
de covarianza de el vector diferencia, [b — 3]:

Var[b — 8] = Var[b] + Var[] — 2Cou[b, ] (3.2.4)

LOLS: Minimos Cuadrados Ordinarios, LSDV: Minimo Cuadrados de Variable Dummy,
y GLS: Minimos Cuadrados Generalizados
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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

A ~

Cov[(b— B), 8] = Covlb, ] — Var[] =0

o que

~ ~

Covlb — ] = Varlf]

reemplazando este resultado en (3.2.4)la matriz de covarianza requerida
para el test,

~ ~

Varlb— p] = Varlb] — Var[g] = V. (3.2.5)

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

Para \i/, usamos la matriz 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.
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3.3. Criterios para la seleccion 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 pardametros 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 e 0 aq Xl €1
Y2 O i 0 (6] X2 €9

= . A I I G
UYn 00 ... 1| |a, X, €n
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donde d; es una variable dummy? que indica la i-ésima unidad. Reuniendo
las nT filas se obtiene
vy =Da+ X5 +e,

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

{(Wity - Yir, Tity - - s xir,mi), 0 = 1,..., N}
una muestra aleatoria y
Yir = T8 + i + Vig
el modelo. Ademas,

1. Supuesto Uno:
E(’UZ|JZZ,771) =0 (t == ]_, ...,T),

donde v; = (vi, ..., V) v T = (T4, ..., xi7). Tanto y; como el vector
k x 1 de variables explicativas x; son observables, mientras 7; es un
regresor no observado invariante en el tiempo.

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

Bajo este supuesto los errores son condicionalmente homocedésticos 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, ., Ty7) es una matrix 7" x k. La implicacién de (3.4.1) para el
valor esperado de y; dado x; es

E(yi|z;) = Xoff + 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.



38 Panel de Datos

Sin embargo, bajo el supuesto Dos

Var(y;|z:, ;) = 02[T (3~4~3)

Lo cual implica que

Var(yilz;) = oIy + Var(n;|z) (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
dificultaria imaginar como E(vy|z;) = 0 tiende hacia E(vi|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 hipotesis 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 I'. 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 cémodo, también podria estimarse el modelo con una tnica constante

Fin—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 estimacion 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 + f'ry 4 €. (3.6.1)

En términos de desviaciones de las medias del grupo,

Yir — Ui = B (v — i) + € — &, (3.6.2)
mientras que en términos de las medias de grupo,

Ui = i + BT + €. (3.6.3)

Los tres son modelos de regresiéon 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 f. En (3.6.1), los
momentos serian sobre las medias totales, y y z, y utilizarfamos las sumas
totales de cuadrados y productos cruzados,

Ste =D Y (wi — T)(wy — 2

=1 t=1

n T

Sey =D > (= D)y — §)

=1 t=1

Para (3.6.2), como los datos estdn ya en desviaciones, las medias de
(xi — &) v (yi — 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=Y 0 (wi — Zi) (v — 7))

i=1 t=1

Spy = Z Z(%t — ) (i — Ui)-

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.

o, =Y T(x; —7)(T: — 7
=1

Sty =Y T(Z: —T) (. — 7).
i=1
Es facil comprobar que
/I Qw b /I Quw b
sz _Sxx+5xx y S:vy _Smy+Sxy‘

Hay, por lo tanto, tres posibles estimadores de minimos cuadrados de £,
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—1 b
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



3.7 Paneles no balanceados y efectos fijos 41

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 =+ ng]ilsiux =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

donde w; = T;/(3> -, Ti). Si los grupos son de igual tamafio, w; = 1/n, la
matriz de momentos

Sy =X'MgX
es una suma de matrices de sumas de cuadrados y productos cruzados,
n n T;
D OXIMIX; =) (Z(:@it — T) (i — x))
=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

Elex] = Elu] =0,

Eleg] = o,

Eluf] = &,
Eleiuj] = o2, (3.8.1)
Eleqejs) =0; sit#soi# 7,
Eluu;] =0; sii#j.

Reescribiendo (3.2.3) en bloques de 7' observaciones, tenemos:
I _ /
Wi = € U Y W = [Wit, W, . .., Wit
el cual se denomina modelo de componentes del error. Por consiguiente,
27 _ 2 2
E[wzt] = 0¢ + Ous
2
Flwyws) = 0., t#s.

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

2 2 2 2 2
e o, % i
o o-+os of .- o
. u € u u u 2 et
Q= : : : =01+ ojil’, (3.8.2)
2 2 2 2 2

donde i es un vector columna 7" x 1 de unos. Como las observaciones ¢ y j
son independientes, la matriz de varianzas y covarianzas de los errores para
nl" observaciones, es
Q 00 --- 0
o Q0 ---
V =
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3.9. Heterocedasticidad

El problema de heterocedasticidad se presenta cuando es violado el
supuesto de varianza constante de los errores de la funciéon de regresion.
La heterocedasticidad 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 heterocedasticidad es muy comtn en regresiones estima-
das 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 presentarse en estudios que incluyen
grupos con comportamientos marcados a lo largo de toda la muestra; por
ejemplo, la variable ingreso monetario del hogar segin 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 heterocedasticidad repercute directamente sobre la
estimacion de los parametros de la regresion. Los estimadores seguiran siendo
insesgados y consistentes pero no eficientes. La heterocedasticidad causa la
subestimacion o sobre estimaciéon de la varianza del modelo de regresion,
por lo tanto el valor del error estandar 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 heterocedasticidad. En este
sentido, la presencia de heterocedasticidad en el modelo de regresion hace que
las pruebas de hipétesis no tengan validez estadistica o que las inferencias
sean erroneas.

3.9.1. Deteccion de la heterocedasticidad

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

1. Analisis de residuales: Este método permite evaluar graficamente
si existe heterocedasticidad 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 x;
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y € (cuadrado del término de error) donde x; es el regresor que el
investigador supone genera la heterocedasticidad. En el segundo caso,
se construye el diagrama de dispersién entre 7, estimado y €. Si estas
graficas muestran alguna tendencia especifica, puede afirmarse que
existe heterocedasticidad 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-Quandt.

3.10. Autocorrelacion

El problema de autocorrelacién se presenta en una regresiéon 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 instantdneo 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 autocorrelaciéon puede
estar relacionada con los ciclos econdmicos; 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 especificacion
en el modelo; principalmente por omisiéon 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 mas adecuada. Se argumenta, que la manipulacion de
informacion puede llegar a generar también autocorrelacién. Un caso tipico
se presenta en las cuentas nacionales, donde muchos datos son obtenidos
a partir de otros, aplicando técnicas de interpolacién o extrapolaciéon. 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
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tiene la sobrestimacién o subestimacién de los estadisticos ¢ que juzgan
la significancia de las variables independientes en el modelo. Aunque los
estimadores siguen siendo insesgados y consistentes son ineficientes. En este
sentido se afecta la validez estadistica de las pruebas de hipotesis.

3.10.1. Deteccién de la autocorrelacion

Los métodos mas comunes para detectar autocorrelacién son:

1. Analisis de residuales: este método plantea la construccién de
diagramas de dispersion para los errores en funcién 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.

2. 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 autocorrelacion positiva (relacién directa entre los errores),
por el contrario si d se aproxima a 4, existe autocorrelacién negativa
(relacion inversa entre los errores). El Durbin-Watson (d) se estima de
la siguiente manera:

d="2— =9(1-), (3.10.1)
donde p es el coeficiente de autocorrelacion de orden 1, el cual puede

despejarse directamente de (3.10.1),

p=1-

TES
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La hipdtesis planteada es entonces

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

Hy: pe,e,, 70, (existe correlacién entre los errores).

El estadistico Durbin-Watson puede ser comparado con su respectivo
tabulado, teniendo en cuenta el ntmero de observaciones contenidas en
la muestra y el numero de regresores. Se debe tener en cuenta que d es
utilizado para identificar solo autocorrelaciéon de orden 1 siempre y cuando
el modelo tenga intercepto. Ademéas no puede usarse en el caso de modelos
autoregresivos.

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 hipétesis nula corresponde a
que todos los coeficientes de autocorrelacion de orden (los coeficientes que
acompanan a los residuos rezagados en la regresiéon auxiliar) son iguales a
cero, mientras la hipdtesis 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 ntmero 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 ([75], [29]).



CAPITULO 4

Caso de Aplicacion

Este capitulo se presenta en dos momentos; en el primero, se estudia
de manera detallada la demostracién del test Wl, planteado por Hong
y Kao, publicado en la revista Econométrica “Wavelet-based testing for
correlation of unknown form in panel models”[32]. Para dicho andlisis las
demostraciones de las proposiciones, los teoremas del 1 al 6 y el corolario
1, se agrupan de acuerdo a la finalidad de cada una, e.g. convergencia
en probabilidad. En el segundo momento se determina la veracidad de la
confiabilidad del test de heterocedasticidad consistente Wl a través de la
funcién Wavetest(resid, N, T, J, W) la cual se programé de nuevo en Matlab.
Asi se contrastan los resultados de [32], [42] y los obtenidos en el presente
trabajo.

4.1. Verificacion de la Demostracion de W1

El test propuesto por [32], Wi, que detecta correlacién serial en modelos
de panel estaticos o dinamicos, a través de los componentes de error €;, es:

2

n Ji 2
W= (Y27 YN a2 - M| v (4.1.1)
=1

=0 k=1
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Donde:
T—-1 )
Gijr = (2m)712 30 Ri(h)Wr,(h),!
h=1—T;
A T;
Rz(h) = j:;_l Z VitUit—|n| (h - 07 il) 7i(ﬂ - 1)) 2
t=|h|+1
M =" R2(0) My,
=1
V =Y RY0)V,
Z:;—’i—l
M = z (1 - h/j-;)sz(h? h)7
h=1
T, T
Vio=4 (l—h/ﬂ)(l—m/Ti)b?}i(h,m)
h=1m=1
Ji 20
ay(h,m) = 201@21 Wk (h) W (m),?
7=0 k=

T; R
agr = 2m) % Y pi(R)W(h), donde

h=1—T;

pi(h) = Rz<h)/Rz(0)

El modelo de panel de datos planteado para el trabajo con el test Wy,
[37] es:

Yi=a+X,0+u+N+ut=12..,Ti=1,2 ..,n

donde X;; puede ser estatico o dinamico en la forma de incluir valores de
desfase de Yj; , p; es un efecto individual y \; es el efecto de tiempo comun.

Y&k, coeficiente empirico wavelet.
2R;(h) funcién de autocovarianza.
3as es un valor real

4b; es un valores real

°U,;(w), Espectro de un Wavelet.
6@,;(h)), transformada de Fourier.
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Las hipétesis planteadas son, hipdtesis nula
Ho : cov(uit, wir—jn) = 0
para todo h # 0 e i, e hipdtesis alternativa
H : cov(wit, Uiz—jn) = 0
para todo h # 0 y para algunos i. La prueba estadistica se construye
utilizando la funcion de densidad espectral en la que el supuesto h es conocido

bajo la hipétesis alternativa relajada.
La prueba de Hj se realiza con el residual estimado degradado

U=y —u. —us+u (t=1,2,...,T;i=1,2,...n)

donde
Uiy = Y Xz{tﬁ
_ 1 L N
Ui = T‘z Z Uit
t=1
n
’ELt = n_l Z Uit
t=1
1 n T,'
g = nT;) " >0 > Uy
i=1t=1

y B estimadores consistentes bajo la hipdtesis nula Hy.

En lugar de utilizar la funcién de autocovarianza dada por R;(h) =
E(vit, Vi), Hong y Kao utilizan el espectro de potencia fi(w) =
(27)" ' 322 Ri(h)e ™ w € [~, 7] para construir la prueba estadistica,
ya que puede contener informacion sobre la correlacion serial en todos los
rezagos.

También, en lugar de emplear la representacion de Fourier de la densidad
espectral, manejan la densidad espectral basado en wavelets W, (w), usando

la base wavelet mencionada ¢ € L?(R), ¥ (w)definida como:

+o0
Wip(w) = 2172 3 (;7+m), w e [~ 7]

donde, ¥;;(w) capta eficazmente los picos locales y los picos de densidad
espectral cambiando el efecto indice de tiempo k.
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Sobre la base de los coeficientes wavelet empiricos & =
(2m) V2t RAZ(h)\I/;‘k(h), la prueba estadistica de heterocedasti-
cidad coherente W; y la prueba estadistica de heterocedasticidad con
correlacion Wy, asi como su distribucion de probabilidad, bajo la hipdtesis
nula H,, descrita:

J; Jo A )
s en sl sl e R0 )

d
Wl 2[2?=1 R?(O)(QJ"+171)]1/2 (07 )
“ " 2Ty Zjio Ziil é‘?jk*(zJi+1*1) .
W= Tm 2 | 27T D12 | — N(0,1)

A continuacion se plantean las respectivas demostraciones.

4.1.1. Acotamiento del factor de traslacion y los
rezagos

Lema 4.1.1. Supongamos que los supuestos 1 y 2 (Pdg. 1524-1525, [32])
se cumplen, y sea by (h,m) como estqa en W,. Entonces para cualquier
Ji, T; € Z1 y C una cota constante que es independiente de i,T; y J; se
tiene:

(i) bj,(h,m) es un wvalor real, b;,(0,m) = by, (h,0) = 0 y by, (h,m) =
in(mv h);

(i) 4 SR A by, (hym)| < C20+UHD para 0 < v < L
(iti) Yo [Sonisy b, (hom)[2 < C2UHD;
(iv) Sr SR S b, (hey m)by, (he,m) |2 < C(J; + 1)20D);

(V) |3205 ba(By ) = (277 = 1)| < C[(J; + 1) + 200275 /) 711 con
T como en la Suposicion 2 (Pdg. 1525,[32]);

(Vi) |25 sy b5 (hom) = 227 — 1] < Ol + 1)?
2JZ~+1(2JZ»+1/TZ,)(2T—1)]

(vii) supi<pmer,—1 [bs,(h,m)| < C(J; +1);

(viii) supi<p<r, 1 223 by, (h,m)| < C(J; +1)
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Demostracion del Lema (4.1.1). Este lema se amplia en Lee y Hong (2001,
4.1.1), quienes consideran el caso tanto para J; = J — oo como para
T, =T — oo. Para detalles de la demostracién, ver Hong y Kao (2002). [

4.1.2. Convergencia en Probabilidad

Las siguientes demostraciones muestran que efectivamente los coeficientes
wavelets y la varianza convergen en probabilidad 0 y la razén entre las
varianzas converge en probabilidad 1.

Teorema 4.1.2. Sea Q;j; y @ijx definidas en la ecuacion (4.1.1) y en la

ecuacion (4.1.15), y Vor = Y1 05Vig, donde Vi se asume como en el
sequndo test estadistico W, entonces Vn_Tl/2 Yo 2w TZ] WS (@2 Qijr. —
— P

az;) — 0.

Demostracion del Teorema (4.1.2). Para demostrar el teorema basta con
verificar que oc”k qyjp, = (Qijie — Wijr)” + 2(Qji — Wiji)Wijic- O]

Teorema 4.1.3. Sean M Y ‘A/Acomo estan definidos en el seqgundo test
estadistico Wy. Entonces Vn}l/Q(M — M,r) 50y V /Var 21

Demostracion del Teorema (4.1.3). Recordemos la  definicién  de M
y V en el primer test estadistico Wi Siguiendo un razonamiento
andlogo a la demostracién del teorema 3 (4.1.3), podemos obtener
M = Mgl +0,(1)] y V. = Vur[l + 0,(1)], de lo cual se obtie-
ne (nAT)_lv_l/ZWI = (naT)™! Z?:12WEZjLOZiJ:1&ijk + Op(1)
dado que M,y < CYL (27 = OVur), v Var/naT — 0 por
(naT)~t >0 27 — 0. Recordemos que se debe demostrar:

(a) (naT)~ '3, 2nT; Z ( 12]1@ 7,2]k) =0

(b) ”;11 > e 12 nT; Zj OZk 104Uk = (naT)7' 30, 21 Q( fi, fio) + o(1),
donde o7}, esta definida en la suposicién 2 (Pag. 1525,[32]) teniendo

como o = [T filw)Vp(w)dw
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Primero demostremos (a), puesto que

DD W AR

7=0 k=1

TLAT ZQTI‘ nAT Z27TT ZZZ Oéwk ozl]k +2(O&Uk Oéz]k>06@gk]

7=0 k=1
(4.1.2)

Es suficiente demostrar que el primer término de (4.1.2) desapare-
ce en probabilidad. El segundo término de (4.1.2) desaparece en proba-
bilidad, entonces por la desigualdad de Cauchy-Schwarz y el hecho que

(naT)~' 300, 20T, ZJloZk @ < Csupgey, Qfi, fo) < C?. Note que

st Gy — ik = (Qujk — Quji) + (Qujk — auyji), obtenemos:

Z 27T, i Z Qi — Qijr)? < 2 Z 27T i Z Gijk — igi) + Qg — iji)’]

J=0 k=1 Jj=0 k=1
= 2(M71 +M72) (413)

Siguiendo la demostracién andloga a la proposicién (4.1.14), podemos
obtener

(naT) " Mz = O,[(naT) ™" + (naT) Vour] (4.1.4)

bajo las suposiciones 1 a 6 (Pag. 1524-1531, [32]) y H 4. Nétese que hemos
obtenido una razén mas lenta bajo Hy que bajo Hy. Para el segundo término
n (4.1.3), ademds podemos descomponer a M7 en

My <2 Z 2715 Z Z aiji — Baue)® + (Bays — aigr)’] = 2(M721 + M722)
7=0 k=1

(4.1.5)

Consideramos el primer término en (4.1.5). Tenemos que el
sup;<p<q,_1 var[R;(h)] < CT; ', lo cual sigue de la afirmacién
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var[R;(h)] = T, Z_ (14 |UT)[RZ(1) + Ri(I — h)Ri(I + h) + ki (h, 1,1+ h)]

(2
I=1-T;

Cf Hannan (1970, pag. 209). Por lo tanto, nosotros tenemos

T,—1T,—1
M- < T, su var by, (h,m)| = O(Vur

Para el segundo término en (4.1.5), nétese que |Ea, — oy <
2m) V2T IhRi(h) Wi (h)] v ast tenemos

. n J; 27 T;—1
<333 S R

i=1 j=1 k=1 Lh=1-T;

n
22J/T Z 2J +1 ] = o(Viur)
i=1

dada la suposicién 2 (Pag. 1525,[32]) v 22//T — 0. Siguiendo la de-
sigualdad de Markov (nsT) " 'Mzy = Op[(na) Wr]. Asi, (4.1.3), (4.1.4) y
Var/(naT) — 0 implica (a).

Ahora demostraremos a (b). Continuamos con

00 n Ji
nAT 2271—22&”]“_ nAT 1227TZZ(XZ]]€<
7=0 k=1 7=0 k=1
o
< C'sup Z Za?jkéo
€NA T k=1

Como el mini<;<,(J;) = ooy Qi(fi, fo) = D= OZk paiy, < C. Ast ose
completa la demostracion del test W, O



54 Caso de Aplicacion

Proposicion 4.1.4.

_1/2 Z 27TT ZZ Z Oé”k awk azgk —> 0

7=0 k=1

Demostracion de la proposicion 4.1.4. Recordando

9 T;—1
G — e = (2m) TN N £ (W)W ()

c=1 h=1-T;

Podemos escribir

J; 9 n Ji 29 T;—1
Z 27TT Z Z azgk az]k azgk Z E Z [ Acz(h>\ijjk(h>
h

=0 k=1 e=1 | i=1  j=0 k=1

If
S
)
—
=
=
(@)
N—

~1/22 d )
Mostraremos VnTl/ 2540 para 1 < ¢ < 9. Primero, hacemos

1/2
J;p 27
Vil By bt b | < (A + A A2 (5000 30N a
=1 7=0 k=1
— O, [n ¥V + (VT /nT) ] (4.1.7)

n J; 27
donde V. 3" 2T, Z Z @i, = Op(1) por Lema (4.1.1)(v) y
=1 7=0k=1

<oT! lel_l | b 2mh |?
‘ h=1-T} * .

Ea?

ijk

A continuacién, consideramos el segundo termino d, en (4.1.6). Escribi-
remos
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= (B-5) Z2WZZ[ Z Ly (h) W5 (R) + Z [Cizo = Diao (W))W 0 (h) | i

k=1 Lh=1-T} h=1-T

= (B — B)'Ms+ (3 — B)' M, (4.1.8)

Para el primer término M; senalando que {a&;j,} es una secuencia
independiente a través de ¢ con media cero, obtenemos

n T;,—1T;—1
BN =S TPE| Y by (hem)Li (h) Ri(m)

=1 h=1 m=1
n T —1 2 Ti—1 2

< o', Lipw (B su by, (h,m

_; pa ITizo (B o mZ:l ai( )]

=0 |TY (Ji+1)°| =O0(TVur) (4.1.9)

=1

dado la suposicién 5 (Pdg. 1528, [32]), Lema (4.1.1, viii), y V,r < C > 271,

i=1
Resulta que Vn_Tl/ 2(5 —pB) M; = O,n~'/% por la inecuacién de Chebyshev.
Para el segundo termino My en (4.1.8), tenemos

Ji 2

Vi P 1 (B = BY My |< Vi 2 (8- 8) | MWZM YN a2 = 0,(nT) TV,

= 7=0 k=1

donde M, = O,[(nT)"'Viz] es conocido en (4.1.20). Se observa (4.1.8)
que V.7 %6, = 0,(n"Y2 + (nT)"'V,//?). Del mismo modo tenemos que
V205 = 0,(n 12 4+ (nT) V2.
n T;—1T;—1
Ahora consideramos dy en (4.1.6). & ZT 2 S by, (b, m)a(h)Ri(m).

=1 m=1

Usando el Lema (4.1.1, i) y V,r < C Z 2J; + 1, podemos obtener
i=1
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T;i-1T;—-1 T;—-1 T;—1

E(;z ZZTY} Z Z Z Z bJ hl,ml bjl<h2,m2)

=1 =1 h1=1 ho=1mi1=1mo=1

X E[€4i(h1) Ri(m1)Ea(ha) Ri(ms2)]

n [Ti—1Ti—1 2 n Ti—1T,—1 2
<CT 'y [Z > bs(h,m)|| +CT by, (h, m)

i=1 Lh=1 m=1 i=1 h=1 m=1
< CQ2MT)Vur + CT V2, (4.1.10)

donde la primera desigualdad se desprende de:
a) | Elé(h) Ri(my)€xi(ho) Ri(mo)] |< CT 21,732,

b) para i # 1| E[€y(h1)Ri(m1)Eq(ha) Ri(my)] |< CT; 2172, puede ser demos-
trado mediante la expansién de los datos bajo Hy, donde los {vi4} coinciden
con {e;}, y como también estén i.i.d. en E(v}) < C para cada i, y {vy}
y {ur} son mutuamente independiente para i # [; por lo tanto, tenemos
V264 = 0,(27/2/T2 + V2 /T) por la inecuacién de Chebyshev. Simi-
larmente podemos obtener V..'/%85 = 0,(272 /T2 + V/?/T).

Préoximamente, consideramos 56. Escribiendo

M:

S5 b )W) Rim), donde Guh) = T4 5 vt

i=1 t=h+1
como en (4.1.16). Usando el Lemma (4.1.1)(ii) y v,r < C' Y 277 podemos
i=1
obtener
T;—1 Ty—1 Ti—1 Ty—1
E§? = ZZTTZ DTN b (b )by, (hayms)
=1 =1 hi1=1ho=1mi=1mgo=1
E[€i(ha) Ri(mi)E(ho) Ri(ms)]
n [Ti—1Ti—1 2 n Ti—1Ti—1 2
DD s m)l| +Cn DTN by, (hym)
i=1 Lh=1 m=1 i=1 h=1 m=1
< O T)Vur + Cn V2, (4.1.11)

para la primera inecuacién usaremos el hecho que
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o]
E
In
Q
K
:I\J

L
>

a) |EfGoi(hn) Ri(mi)Ei(ha) Ry

b) para i # [, ‘E[&iz(hl) (m1)£6l(h2>Rl(m2)” < CT 1T ? n-?,

pueden ser demostrado mediante la expansién de los {v;} los cuales tienen
la propiedad que estan idénticamente distribuidos y la independencia entre
{vit} v {vi} para i # [ bajo Hy. Se sigue por la inecuacién de Chebyshev y
27 /n — 0 de modo que V,;'/%6s = 0,(272 /T2 + V2 /n) £ 0. Similarmente
hacemos V,/26; = 0,27 /T2 + V2 /n) 25 0. Hemos demostrado que
V. 1/25 Ly 0 para 1 <c¢<9 dado méxy<ic, 22+ /(02 4+T) — 0. La
Proposmlon 4.1.4 depende de la ecuacion (4.1.6). O

4.1.3. Convergencia en Distribucién Normal

n
Teorema 4.1.5. Tomando M, = Z o} M, My, como en el primer test

estadistico Wy. Entonces VnT/ (Z 27T Z Z aj — M) 4 N(0,1).
i=1 7=0k=

Demostracion del Teorema (4.1.5). Recordando la definicién de a;;;, en la
ecuacién(4.1.15) de la suposicién 8 (Pag. 1534,[32]), podemos escribir

n T—1T-1

Z 27T, Z Z%k => T, > by, (h,m)Ri(h)Ri(m)

7=0 k=1 =1 h=1 m=1

= Z (Az + Bli — BA2i - E3i),
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donde
T,—1T;—1 T; t—1
A : ,
A; = 2T, by.(h.m) VitVjt— jUisVis—m (por simetria de by, (-, -)),
h=1 m=1 t=2 s=1
T,—1T;—1 T;
A~ 71 2
By = i E le(h m) Ut Vit—hVit—m,
h=1 m=1 t=1
T-17T-1 ho T
S _ -1 E :
BQZ' = 7—; in (hm) VitVit—hVisVis—m,
h=1 m=1 t=1 s=m+1
T-17T-1 T, m
| § :
BgZ = T; bJZ Vit Vit—kVisVis—m
h=1 m=1 t=1 s=1

Note que bajo Hy, {v;} coincide con {e;}, y son i.i.d. para cada i, {vy} v
{15} son independientes i # [ y todo t, s. O

Proposicién 4.1.6. Bajo las condiciones de la proposicion (4.1.10), se tiene
que V, 12 Yo U, % N(0,1)

Demostracion de la proposicion (4.1.6). Escribimos
U= Ti_l Zf;qi+2 U;:, donde

Up =20y 1 Uit_—hHi,t—qi—l(h),

Hipgi1(h) = 320 i by (hym)Sig—g—1(m) y
Si,t—qi—l(m) = Z?i;qiil VisUis—m-

Entonces U = th;qoﬁ Uy, donde T = méxi<icn(Ty), Uy =
S Unl(q <t <T;), y 1(-) es la funcién indicador.

Se coloca F; = ®?:1 Fit, donde Fj;; es el sigma campo generado por
{vis, s <t} . Puesto que {v;vi—,} es independiente de H;;—,,—1(h) para
0 < h < g, {U;, Fi_1}, es una secuencia de diferencias de martingalas
adaptadas (m.d.s), con

Y. EUF= ) iE(Uiﬂ(qi <t<T) = Vo[l +o(1)]

t=qo+2 t=qo+2 i=1
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dado que ¢; — 00, ¢;/2”" — ooy @/T — 0. Aplicamos el Teorema Central
del Limite para martingalas de Brown (1971) y asi verificar las siguientes
condiciones:

(a) var—2(U )Zt w2 EAURL[|UL| > evar'/2(U)]} — 0 para todo € > 0

(b) var 20T 220, E(UR|Fet) B 1

Primero verificaremos (a) demostrando que V, ZtT: w2 EU — 0. Dado
t, {Uy} es una sucesién con media cero independiente de i, asi tenemos que
EU} < C, T3 (EUL)Y?1(q; < t < T;)]% Sin embargo, siguiendo a Lee y
Hong (2001, demostracién del teorema 1 (4.1.2)), podemos obtener que para
cada 7 y para T; suficientemente grande, EU; < Ct* 21 3% b3 (h,m).
Lo que conlleva a V-2 thl EU} = O(T™') — 0. Por tanto la COIldlClOIl (a)
se cumple.

Ahora verificaremos la condicién (b) demostrando que V,7E (U* —
EU?) — 0, donde

=32 E(URIFin),

2

E(U2|Fi_y) ZUM <t<T)| |Fia (4.1.12)
~ ZTi‘lE(Ui\Et_1>1(qi <t<T) (4.1.13)
i=1

Donde la segunda igualdad sigue del hecho que para cada t, {Uj;} es
una sucesion aleatoria de media cero e independiente de i, {Uy, Fi;—1} es una
m.d.s. en Lee y Hong (2001) demostrando que para cada i y T; suficientemente
grande,

2

T; —1T;—1
E{ > B Fia-) —EUZ%]} < C(q/T) Z > os, (h,m)| | +C(J+1)2
t=q;+2 h=1 m=1
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De alli que

E(U? — EU?)? ZE{Z (Uit Fiz-1) — EUi]}

t=q;+2

C(q/T)VZ + C(J + 1)V

para todo T suficientemente grande, donde la igualdad sigue del hecho
que {Zf;q ol E(UG|Fii—1) — EUJ]} es una sucesién aleatoria de media cero
e independiente de ¢, y la inecuacién sigue del Lema (4.1.1, ii) y de que
Vor < CY0 2771 Luego, dado que ¢*/T — 0y 227/T — 0, tenemos
V2E(U?—EU?)? = O(G/T)+O0[V.2 3" (Ji+1)27] = 0 cuando n, T — oc.
Asi, la condicién (b) se cumple y por tanto Vn}l/ AN (0,1) por el teorema
de Brown. N

Corolario 4.1.7. Suponga que se mantienen los supuestos del 1 al 9
(pag. 1524, 1525, 1528, 1531, 1533-1535, [32]) y Jo esta dado como:
Jo = max{ |5 g 1g2(2q>\q£0( )T) — 1],0}. Si {eu} en (4.1.26) es i.i.d. para

cada i, entonces Wy (Jo) 4, N(0,1) y Wa(Jy) 4 N(0,1).

Demostracion del Corolario (4.1.7). El resultado se sigue del Teorema 5
(4.1.12), por el supuesto 9 (P4g. 1535-1536, [32]) que implica, 27 /27 — 1 =
0, (T~Y(2CR+1)) = ¢ (277/2)] donde el estocdstico de escala mas fina J
estd dado por: 27T = max{[2a2((q)T] @™, 0}. Este tltimo satisface las
condiciones del Teorema 5 (4.1.12). O

4.1.4. Igualdad de varianzas y acotamiento

Proposicién 4.1.8.
VST 33 - = OV 0 T
7=0 k=1

Demostracion de la Proposicion 4.1.8. Por la definicién de v en:

’lA}Z't == 'ELit — U;. — Uy + ﬂ, (t == 1, 2, ,T‘Z,Z = 1, 2, ,n)
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donde ait =Yy — Xi/tév

ﬂi. = Tﬁ Zzﬂ.lazh
'lTLt =n _1 ZZ 1ult7
u=n"tYL T Zt 1 Uit

teniendo que 6 es un estimador consistente para 8 dentro de Hy, tomamos
Dy = Uu— X1, (B—B), donde X7, y ¥y son los de la suposicién 5 (pég. 1528,[32]).
Nétese que bajo Hy, vy en: vy = 4 + (8 — %) ( Xy — EX;. — EX, + EX),
coincide con los verdaderos errores €;; en:

=1 t=1

donde th_X - X, — X+ X,

)9“ = T Zt 1 Zt7

X:,=n -1 S Xy

X=n' YL T 00 Xa,

los cuales i.i.d. para cada i, v;; y v son independientes para todo i # [y
todo t, s.

Tomando R; (h) = 1Zt 41 Vitit—|n|, escribimos

donde Tipe(h) = NT! ZtT;|h\+1 )N(,-t)N(gt_mP Tigo(h) ¥ Tive(h) son las de la
suposicién 5 (pag. 1528, [32]).
Recordando la definicién de }A%Z(h) en:

Ji 2
filw) = ( Ri( szwk\lfﬂk , w € [—m, 7|, donde
: k=1

T; T;—1

Ri(h) =T, > vavupy ¥ Qi = 2m) 72 Y Ri(h)¥5,(h).  (4.1.15)

t=h+1 h=1-T;
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podemos escribir

T;

Ri(h) — Ri(h) =T, Z (=03 Vit — UpVip—|n| — VitOq—|n| — Ut Ost—|p| + VUit + V0|
t=|h|+1
9 —~
= &a(n) (4.1.16)

Tomando (4.1.14) y (4.1.16), tenemos a;;; —a,,, = (2x)~1/2 > 2 gm(h) (b, de

c=1h=
aqui que
Jj - 9 n Ji 2 [ L=l R 2
zwzz = PEl) 23 ZEZZ[ FOTR0
§=0 k=1 =1 | i=1  j=0 k=1 Lh=1-T;

Ahora se demostrard que V, Y A, B oo para 1 < ¢ < 9. Primero

se considera A;. Para (4.1.16), tenemos |§1Z( )| < ||,6 Bl ||ch( ) <

18 = B2 Tizz(0)]- Sea by, (h,m) como esté definido en el Lema (4.1.1).
Entonces tenemos

VYA = Vi ST S b ot
i=1 h=1 m=1

n T,—1T;—1 —1/2
i=1

h=1 m=1

n —-17;-1 ‘

<V 218 - B

" ~1/2
S TIT0 ||4]

=0y (n_g/Q)

dado el Lema (4.1.1)(vi), Vor < C Y27, 2771 1a suposicién de la 3 a la 5
(pég. 1528, [32])) T: < CT y o} € [¢, ).

Ahora,consideremos el segundo término Ay en (4.1.17). Recordando
que F’LCEV(h) = ph/rnTi—mo szu(h)7 tenemos f?z(h) = (5 - ﬂ)lrzxu(h)<6 -
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B [Tizw(h) — Tizy(h)]. As,

Ay < 2||B— 17
J; 2 T— 2 T-1 R
ZT ZZ Z w:V + zxu - ZxV(h)]\Ij]k(h)
=1 j=0 k=1 | ||ln=1— h=1-T
— 25 - BN, + 28 - BI*TE, (4.1.18)

Ahora consideramos ]/\4\1 en (4.1.18). Sea A% = [" fir(w)¥jp(w)dw,
donde f,(w) = 2m) 'Y Tu(h )e*”“’, entonces por la identidad de
Parseval s Ajj = (2m)~ 12 Zh oo Lz (0 ) w(h) y Zh 1-T, Ly (D) Wk (h) =
(2%)1/2/\;% + DT Fw,,(h)lll (h) Por la desigualdad de Cauchy-Schwarz,
tenemos

J;p 27 n Ji 27

M, < zzm SOSTIAZIP 423 T 3 I PSS ST [Walh)

j=0 k=1 i=1 |h|>T; 7=0 k=1 |n|>T;
= O(nT) + o[nT(27/7)?") (4.1.19)
= O(nT)

dado 27/T — 0, donde J = mazysi>n(J;). Aqui, tenemos que usar el
hecho de que

a) Por la identidad de Parseval ‘s y la suposicién 5 (Pdg. 1528, [32]), se tiene

Ji 27

> x> (A ()| = ZHPW )|? < C

j=0 k=1 h=—o0
b) Por la suposicién 5 (Pag. 1528, [32]) v T; = ;T > ¢T', se tiene
Y P (B[P = o(T7Y)

RI>T;
c) Dada la suposicién 2 (Pég. 1525, [32]), se tiene

Ji 27

SO S G <SS [B@nn/2)E < oo T

7=0 k=1 h>|T}| =0 h>|T;|

2
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Por el segundo término M, en (4.1.18), se tiene:

n T,—1T;,—1
1B = BIPMy < (1B =BIPD T Y > b (B m)|[Tian(B) = Tigu (B[ Tz (m2) = T (m) |
=1 k=1 m=1
n T;—1T;—1
p (D) SN T by (hm) (4.1.20)
i=1 h=1 m=1

=0
= Op[(nT) ™ Viur]

dado el Lema (4.1.1)(ii), V,r < O, 27" y la suposi-
cion 5 (Pag 1528, [32]). Combinando (4.1.18) y (4.1.19) obtene-
mos V,; JA, = O,(V.i + (nT )_1Vn1T/2). De manera similar, tenemos
Vi Ay = O,V 4 () ).

Ahora consideremos el término A, en (4.1.17). Por la desigualdad de
Cauchy-Schwarz y el hecho que bajo Hy, {vy} coincide con {e;} son ii.d.
8 : —2 -1 T; -1 T;
con Ev;, < C para cada i, tenemos E(0; |7} Zt:h+1 vit||T; Zt:m-i—l vi|) <
CT;? para h,m > 0. De la desigualdad de Markov, el Lema (4.1.1)(ii) y
Vor < C Y0 2771 se tiene

n T,—1T;—1 T; T;
VA VS Y S e [0S w103
i=1 h=1 m=1 t=h+1 t=m-+1
= 0,(T'VY?) (4.1.21)

De manera similar para As, tenemos V1> A5 = O, (T 1V ?).

Para la ﬁﬁ en (4.1.17), note que vy y U, son independientes para
h > 0 bajo Hy, por la desigualdad de Cauchy-Schwarz y Ev5 > C,
tenemos B(|0.—n0—ml|T; " 3ty vl | T Yol iy val) < C(nT) ™" para
h,m > 0, llegando a V, 1/2A6 = Op(nfanlf). De manera similar, tenemos
V2R = 0, (V).

Finalmente, dado E(7?|T;' 3.1 pat Vit [T S i1 Vit]) < O
para h,m > 0, bajo Hy, tenemos VnT1/2AC = O,[(nT)~ 1an7/12] para ¢ = 8,9.
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Asi hemos demostrado que V, , 1/2A 2 0 para todo 1 < ¢ < 9 dado

MéX;<icpn 22571 /(n? + T) — 0. La proposicién (4.1.8) sigue de (4.1.17). O
Proposicion 4.1.9.
VS S S M) =S
7=0 k=1

Primero descomponemos A; en los términos con t — s > ¢yt—s<gq,
para algin entero ¢; € Z™

T,—1T;,—1 T; t—q;—1 T; t—1
A = 2]7;1 Z Z in(h, m) Z + Z VitVit—nVisUis—m
h=1 m=1 t=q;+2 s=1 t=2 s=mdx (t—q;,1)

Ademas, descomponemos B;,

h=1 m=1 h=1 m=q;+1 h=q;+1 m=1 t=q;+2 s=1

_ (ZZSE S Z) ) 303 vttt

U; + Bs; + B, (4.1.23)

Demostracion de la proposicion (4.1.9). Recordamos la definicién de M, en
el teorema 4.1.5. Obtenemos

S (235 a2 Z i +Z (B — 0t Mio)-3 " B By

i=1 J=0 k=1 i=1 i=1
Demostraremos

a) Vr*(S1) Bu = Mur) 5 0,

b) V.25 By 50,

C) Vn}l/Q X E:-Lzl B\gl ﬁ) 0,
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(a) Observemos que Eli tiene una estructura similar a Eln en Lee y Hong
(2001). Siguiendo el razonamiento de Lee y Hong (2001)y usando el Lema
4.1.1(ii), podemos obtener para cada i y 7T; suficientemente grande,

T;—1T;—1 T;—-1T;—1

[b.; (R, m)l] < C*(27/T) [b.;(h, m))|

h=1 m=1

E(Eu—Egu)z <CT!

h=1 m=1

Puesto que {Bh} es una sucesién aleatoria independiente de i y
>y EB, = T, tenemos E(B\h — M,r)* = Y0, E(éll — Eﬁli)z =
O(Vor2'/T) dado el Lema 4.1.1 (i) y Vyr < O, 2% Lue
go, por la desigualdad de Chebyshev vy 927 /T %0, tenemos
Vi (S Bui = Mur) = 0,[(27/T)"?] = 0,(1).

(b)Ahora consideremos By;. Siguiendo a Lee y Hong (2001), te-
nemos EBZ < CT7' x [FSYBbp, (h,m)|]®. Entonces, por el
hecho que Egi es una sucesién aleatoria con media cero indepen-
diente de 4, por el Lema 4.1.1 (i) y Vor < C> ;2% tenemos
B(CL, Ba) = Y0, BB = O,[(27/T)Var]. Luego ViS50, Bo 5 0
por la desigualdad de Chebyshev y 927 /T — 0.

(c) Por razonamiento similar que (b), se obtiene V, Y2 % Yoy By &
0. O]

Proposicion 4.1.10. Teniendo los Supuestos 1 y 2 (Pdg. 1524-1525,
[32]) 22J/T—>0 ¢ = ¢(T)—o0, /27 =00, y ¢¢/T; — 0, donde J =
maX1<,<n(J,) Si {vy} son i.d.d. para cada i, entonces VnTl/2 Yoy A, =

Vo 2S00 U+ 0p(1).

Demostracion de la pmposzczon (4.1.10). Dado (4.1.22) y (4.1.23), tenemos
A U —|—B4Z +B5Z —1—B6, Es suficiente mostrar que V, 1/2 Z:.L:l éci 50 para
c=4,5,6.

(a) Consideremos primero By en (4.1.22). De Lee y Hong (2001,
demostraciéon del Teorema 1), tenemos para cada i y 7T; suficientemente
grande,
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ng(q2j/T). ' b, (h, m)|

h=1 m=1

EB? < C(q;)T;)

h=1 m=1

donde § = méx;<i<,(g;) y la tltima inecuacién sigue del Lema 4.1.1(ii).

Luego, usando el hecho que {By} es una sucesion aleatoria con media
cero independiente de i. Por el Lema 4.1.1(ii) y Vi, < CY 0 2771

tenemos E(3.", By)? = .1 EB% = O(V,rq2” /T). Asi, la desigualdad de
Chebyshev, /T — 0y 227 /T — 0, implica V. /> 32" | By; 5 0.

(b) Ahora consideramos Bs; como en (4.1.23). Por la definicién de
by, (h,m), la desigualdad de Cauchy-Schwarz y la suposicién 2 (Pag.
1525,[32]), tenemos

T-1T-1
EB =0l ") 03 (h,m) < cz > [p(2mm/2) 2 < 222 g
h=1m>gq; 7=0 m>gq;

Por tanto, E(>__ 13\51) Yoy EB2 < C(27 /go)? S 27 donde
do = minj<;<n(qi). Seguldo por la desigualdad de Chebyshev y 2J/ g — 0
para que V, 12 Yoy By =0 [(QJ/qO)QT 1 =0,(1).

(c) Finalmente, consideramos Bs; en (4.1.23). Siguiendo a Lee y Hong
(2001, demostracion del Teorema 1 (4.1.2), obtenemos

T—17T-1 2
Eégl S CZQTJi/qu—l + Cj—;_l Z |le h m ] (4124)
h=1 m=1
T-1T-1
< 02%(2% Jqo) " + C(27/T) b (h, m)| (4.1.25)
h=1 m=1

Por el Lema (4.1.1, ii) y la suposicion 2 (Pag. 1525,[32]).
Ast V2SN By = 0,0(27/¢0) Y + (27/T)? 2 0. Por la de-
sigualdad de Chebyshev V,,r < C Y0 277 27 /g — 0y 227 /T — 0. Asi se
completa la demostracién de la proposicién (4.1.18). O]
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4.1.5. Monotonia para a; en Q(fi, fio)

Teorema 4.1.11. Supdnganse que las suposiciones de la 1 a la 6 (Pdg.
1524-1531, [32]) son verdaderas, n = yT° para v € (0,00) y ¢ € (0,00), ¥y
27t = @, TV para a; € [c,C] yv € (0,1). Si a; es mondtonamente creciente
en Q(fi, fio) y T =T, para todo i.

Demostracidn del Teorema (4 1.11). Dado T; = ¢;T y 271 = a;T?, tenemos
27+l = T, donde b; = a;cy. Cuando T — 0o, tenemos:

=n"! Zaf(?‘]”'l - 1) =T1" ( -1 Zagb ) = bT"[1+ o(1)],
i=1

donde b = n'>" 6%b;. Se deduce del Teorema 2 (4.1.5) y V/V9 £ 1 tal que
i=1

(naT) T OT")PWy = 3" Y - aQ(fis fio) + 0p(1) v,

1EN 7

(naT) " (OT") Wy = ! (b/a8b:)2¢;Qi + 0,(1).

1€EN 4

Para ¢ = 1,2, ponemos S T = —2In[1 — ®(W,)], donde ®(-) es la N(0,1)
CDF. Porque ln[l — ®(2)] = —12%[1 + 0(1)] como z — +oo, tenemos

(naT) 2TV S) = |ny! > aQUfi fio)

i€ENp

+ 0p(1)

(naT) 26778 D = |03t Y (b/086:)2eiQ(fi, fio)

i€ENp

+ 0,(1).

Suponga {T }"(1) {T(Q)} *, son dos secuencias de tamanos de muestra
utilizados para 147] y W respectivamente de modo que S(<1>T(1)/S,(12<2)T(2> — 1
como nM, n® TW v TG — 0. Entonces eficiencia relativa de Bahadur
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de Wl a Wg

BE(W, : W,) = lim =

(1+k)/(3—v)

lim,, oo™ 12\/ (080:)ciQ(fi, fio)
1{m,, o, n1 Z ciQ(fi, fio)
i—1

De la tltima igualdad se tiene n(9) = 4[T©@]* para ¢ = 1,2. Por lo tanto,
BE(W; : W5) > 1 si a; es una funcién mondtonamente creciente Q(f;, fio) v
¢; = c(i.e., T; = T) para todo i. O

4.1.6. Convergencia en probabilidad y en distribucion

Teorema 4.1.12. Supdonganse que las suposiciones de la 1 a la 5 y la 7 son

verdaderas (pdg. 1524-1529 y 1535,[52]), y J es un dato de manejo de escala

fina con g—j = 1+ 0,(277/%), donde J es una escala fina no estocdstica, tal

] .
que (n2+T) — 0, comon — oo. Si {ey} en:

Yi=a+X,B+pm+MN+ew, (t=1,..T;i=1 ..nnT €Z"),
(4.1.26)

es i.i.d para cada i, entonces Wi(J) — Wi(J) & 0, Wy(J) — Wa(J) &
0,W1(J) 2 N(0,1) y Wa(J) 2 N(0,1).

Demostracion del Teorema (4.1.12). Solamente consideramos Wi(J); la
prueba para Ws(J) es similar. Escribimos

W1(j> - W2(J) -

= V(J)"V? Zsz ZZ a2y — — M(D)] p — V(DY V(Y2 = 1)Wy(J])

j=J k
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Dado W;(J) por Teorema 1 (4.1.2) y V(J)/Vir & 1 por Teorema
sd

3 (4.1.3), basta Para Wi(J) — Wi(J) & 0y Wi(J) S N(0,1) si (a)
-W{zm 3 $az, mf>—M<J>1} 50y () VOV B

j=J k

Mostramos primero a (a). Descomponiendo

Z 21T, Z Za”k = Z 27T, Z Z Qi — Qujn)? + ozwk + (Qijk — Qiji) Qi)

Jj=0 k=1 7=0 k=1
EG1+G2—|—2G3
(4.1.27)

Para el primer término de (4.1.27), escribimos

k=1

. n J J 27 ~ A
=Y 2nT; (Z Z) > (Gujk — ayje)? = G — Gha.
: = =

Por la proposicién 1 (4.1.8), tenemos Vn}l/ *Gra 0. A continuacion, para
cualquiera de las constantes dadas M > 0 y € > 0, tenemos

P(Gyy > €) < P(Guy > e272M|27 )27 — 1] < €) + P(272M|27 /27 — 1| > ¢)
donde el segundo término se desvanece a 0 como n, T — o0
dado 272]27/27 — 1] = 0. Para la primera probabilidad, dado
272M |27 /27 — 1] < ¢, tenemos para todos los n y T; suficientemente

grande, Vn}l/QG’lg < Vn_Tl/2 Z 27T Z Z (Qijr — @uije)? 2 0 por proposicién
7=0 k=1

1 (4.1.8). Por lo tanto, vnT/ G = 0,(1).

A continuacién, consideramos Go. Por simetria de b,(-, ) escribimos

Zn: Z i(hy h) — by(h, h)] +iz “TR2(h) — o[bj(h, h) — bs(h, )]

n T;—1 h—1

+2) ) Y Rih) bi(h,m) — by(h,m)]

=1 h=1 m=1
= éQl + GQQ + 2@23.
(4.1.28)
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Para el dltimo término Goz de Go (4.1.28), tenemos para cualquier constante
M>0ye>0,

PV 2| Gas| > €) < P(V., | Gas| > €,272M|27 /27 — 1] < ¢)
+ P27PM27 )27 — 1] > €)

donde, de nuevo, el segundo término se convierte en 0 para n, t — o0.
Ahora demostramos que la primera probabilidad desaparece. Tomando T=
Méx;<;<n(7T7), como se hizo antes. Dado 27/2M 27 /27 — 1| < e y la definicién
de ay(h,m) como en Wy, tenemos

[logs 2J(1+6/M2J/2)]

jajlhom) —as(hym) =20 3T Jey(hm)d(2mh /2 (2mm /)|,

i=[logy 27 (1—e/M27/2)]

donde
cj(h,m) =277 i pi2m(m—h)k/27 _ {1 si m = h + 2/r para cualquier entero r}

£ 0 de lo contrario
=1

(4.1.29)

Cf. Priestley (1981, p.392, (6.19)). De ahi que para todo n y T suficientemente
grande se deduce,

T-1 T-1
E|Gas| < Z Z E
h=1-T m=1-T
[log, 27 (1+¢/27/2 M)]
x 2m S e (B, m)ib(2mh /27 )" (270m /27,

i=[logy 27 (1—€/27/2 M)

z": 1(h < Ti)1(m < Ti)TiRi(h)Rz‘(m)‘

i=1

[logy 27 (14€/27/2 M) -1
< 27nt/? > 27 |27 h(2mh/27))|
i=[logg 27 (1—¢/27/2 M) h

X [ > [p(2rh/27) + 2mr|

r=—00

N

-T

I
—

< Cn?27 e )27 M = O(eV 2 /M)
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donde la segunda desigualdad sigue, dada la suposicién 2 (pag. 1525,[32]).
Por lo tanto, P(V,, 1/2\G 3| > €, 2J/2M|2J/2J 1] <€) también se desvanece
a 0. En consecuencia, tenemos VnT ng 0. Del mismo modo, también
podemos obtener Vn}l/ 2@22 20 y

Vi P {Goy — [M(J) — M(J)]} = Vi P[of — R2(0)][b;(h, h) — by(h, )] 25 0

donde n™* Z[Rz( ) — o] = O,[(nT)~'/?] dado los Supuestos 3-5 (Pag. 1528,

[32]), v que baJO Ho, {vit} Commde con {ezt} y asf es i.i.d. para cada i Se
deduce de Gy (4.1.28) que V. /*{Gy — [M(J) — M(J)]} 2 0
A continuacién, por la desigualdad de Cauchy-Schwarz, tenemos

Vr1Gsl < (Vo P*G) (Vg G2

= OV 4 (T2 40 2V o't = 0,(1)

por la Proposicién 1 (4.1.8) y el hecho de que
n V2V PGy = n VPV (Gl Gag 4 Glag) 2 0

como se puede demostrar utilizando el razonamiento similar a la de Gos. El
resultado de (a) sigue de la ecuacién 4.1.27.

(b) Para mostrar V(j)/V(J) — 1+ 0,(1) basta con mostrar V(.J))/V,r = 1

dado V(J)/Vur £ 1 por Teorema 3 (4.1.3). Recordando las definiciones de
V(J ) vy Var podemos utilizar un razonamiento analogo al Gos para obtener

V(J) = Vir] /Ver = Vi Z [7E(0) = of]1 > > [bj(h,m) = by(h,m)] &0,

donde hemos utilizado el hecho de que

Y IRH0) = 0f] = O,[(nT) ]
i=1
Por lo tanto, V(J)/V(J) 3 1. Resulta que [V (J)/V(J) = 1]Wi(J) & 0 dado
que Wi(J) = O,(1) por Teorema 4.1.2. Por lo tanto, contiene el resultado
(b), y tendriamos Wy (J) — Wy (J) 2 0, y Wi(J) & N(0,1).
Esto completa la demostracion. O
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4.1.7. Convergencia entre densidades espectrales

Teorema 4.1.13. Suponga los supuestos del 1 al 8 (pdg. 1524, 1525, 1528,
1531, 1538, 1584, [32]) son verdaderas, \, € (0,00), J — oo, 2% /T, — 0
cuando T; — oo.

Entonces: (a) Para cada i, Q(fi, ;) = Q(fi, ;) + 0,(27 /T; +2727) g

2Ji+1

EQU 1) =2 [ o+ @200, [ ()P

—Tr

O(2" /T, +27%%)

(b) Si ademds J; = J para todo i y % = ¢;, entonces:

w7 S QU F)= 17 S5 QU S 02T 27,

2J+

wzm Fod) = Y /f2
+ 2—2q(Ji+1))\qn—1 i /[fi(q) (w)]de
=1

+0(27)T 4 27%7)

Demostracion del Teorema (4.1.13). Se demostrard el literal (b) solamente.
la prueba para el literal (a) es similar y més simple.
Primero mostraremos que

W3S QUi f)= 1 3 QU F)+ 0,20 T+ 27)
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Escribiendo
n QL f) — QUi )]
=1

N(filw) = filw)))dw

=0 Y QU )+ Y [l -

= Q1 +2Q, (4.1.30)
Para Q; en (4.1.30), por identidad de Parceval (4.1.4), y Vyra n2/+1
tenemos: _
R n j 27
Qu=n"130 3 > (ijk, aigr)® = Op[(nT) "1+ 27 /nT] = 0,(27/T)

i=1j=0 k=1
Como n, T — oo. Nuevamente, tenemos Qo = O0,(27/T +27%J) por

= 0,(2’/1), nz QU f) =

la inecuacién de Cauchy Schwarz, Ql =
desigualdad de  Markov's,

O,(27)T +27%7), se sigue por la
n~ S EQ(fi, f:) (27/T + 27249). Este tltimo se muestra a conti-
i=1

nuacién. Calculamos (b) n™' Y" EQ(f;, f;), entonces escribimos:

' BQ(fi fi) =0t ) EQ(f Ef)+n7' Y Q(ES:, f)
- i=1 =1
(4.1.31)

Consideramos en primer lugar el segundo término de (4.1.31). Por la

ortonormalidad de {U,;(-)}, obtenemos:

oo n J 27
"’1213@ (IS S5 DD SRR 5) 3wt
=1 i=J+1 k=1 i=1 7=0 k=1
(4.1.32)
Para el primer término de (4.1.31), utilizando (4.1.29) y (4.1.33):
aijr = (2m) 72 Y Ri(h) U (h), (4.1.33)

h=—o00
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tenemos:
e’} 27 R
> af+nt= Z Z Z m)c;(h, m)(2mh)2)* (2mm )27
i=J+1 k=1 j=J+1 h=—00 m=—00
= > Y Y R(WR(h+ 2r)(2wh/20)* (2wh /20 + 27r)
j=J+1 h=—oc0 r=—o00
Ahora se evalian los términos correspondientes a r = 0 y r # 0,
respectivamente. Para r = 0 tenemos: Y. 5. R2(h)| ¢ (2rh/27) |2
j=J4+1h=—0c0
. g S /2R 2 po
2 B 2 e )
=l BOE S0 @2n/2)0 [ Y R2RI(R)][L+ o(1)]

AU ey o h=—o0

= 22750 [ [0 (w)dw]1 + o(1)]

—T

Definiendo a nivel generalizada la derivada espectral de f;(w):

o0

2wy =)™ Y b Riw)e™, {w e [-,7).

h=—o00

(4.1.34)

También definimos una medida A\, € (0,00) de la suavidad de U(-) a 0.

A = — @r)r )y WP (4.1.35)

1—92-29 250 |Z|2q

Donde f@(.) y ), estdn definidas en (4.1.34) y (4.1.35), y o(1) es
uniforme en i y w € [—m, 7|, para los términos correspondientes a r # 0,

se puede demostrar que 2~2(/+1) De esto se desprende que, para el primer
término de (4.1.32),
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_IZ i Zaw =27 2‘1(J+1))\2 _IZ/JC(Q dw+0(2 %q (J+1))

i=1 j=J41 k=1

(4.1.36)

Para el segundo término de (4.1.32), por el Lema (4.1.1, vii) y la
suposicion 8 (Pag. 1534, [32]). Tenemos:

n! Z (B — ijr)
i=1 j=0 k=1
n J 27 T;,—1
=n' Y Y > T | i | Ri(h)ibie(2mh) + > Ri(h)ti(2mh)]
i=1 j=0 k=1 h=1-T; |h|>T;
n T,—17T;—1
<4Cn ') T | hR;(h)Rs(m)b;(h,m) |= O((J + 1)/T?)
=1 h=1 m=1

(4.1.37)

Por dltimo, consideramos que el primer término de (4.1.31), es el factor
de variacion. Escribimos

n’leQ i Ef:) —n’lz Z Z by, (h, m)cov[R;(h), Ri(m)]

i=1 h=1-T; m=1-T;

:nli Z Z in<h,m>Ti-1z[1—7’<”%}

i=1 h=1-T; m=1-T; l
= Qunr + Q2nr + Qanrs

es decir, donde n(l) =1sil > 0,n(l) =0sih—m <1 <0,yn(l) =—l+h—m
—(T;—h)+1 < (I) < h — m. Cf. Priestley (1981, p. 326). Dada la Suposicién
6 (ver Pag. 1531, [32]) y el Lema (4.1.1,vii), tenemos | Qo,r |< C(J +1) y
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Para el primer término €2y, podemos escribir

Qi = 1~ 1Zi1hz b T 5201 = )R

+n7t Y Z S by (b4 )T 2= — MR, () Rl + 1)

i=1 h=1-T; |r|=1

=T YT 1) Y RA(R) + Ol(T +1)/T),
=1 h=—00
Donde hemos utilizado el Lema (4.1.1, v) para el primer término, lo que
corresponde a h = m; el segundo término corresponde a h # m y esto es
O[(J 4+ 1)/T] uniforme en i dado > | R;(h) |< C y el Lema (4.1.1, v). Se

h=—o00

deduce que J — oo,

w)dw + O(27/T)

n*ZEQ fi Efi) = !

(4.1.38)

Retomando de (4.1.31) hasta (4.1.38) y J — oo, obtenemos:

w)dw 4 (2721 \ nlz/

n*ZEQ fi Bfi) = -

+0(27 /T + 2*%“’).
Esto completa la demostracién del teorema 6 (4.1.13). O

4.2. Verificacion de las hipdtesis

En esta seccién, se determiné la veracidad de la confiabilidad del test
de heterocedasticidad consistente Wl, probado con datos reales, para ello se
programé una funcién denominada Wavetest(resid, N, T, J, W) en Matlab.

En la tabla No.1 (a), (b) y (¢) se muestran los valores calculados del test
Wi con la funcién Wavetest a partir de los residuales obtenidos mediante el
modelo estético en la seccidén 4.2 de la tesis de maestria de [77].
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El modelo estatico obtenido, fue

log(mir) = B(t)log(yit) + v + ni + vt (4.2.1)

con coeficiente de escala B(t) = B1 + B * t + B3 x 2.

Donde:

~: Captura el efecto temporal generado por cambios en la tasa de interés
agregada sobre la demanda de dinero para la firma ¢ en el periodo t.

n;: Efecto firma.

v Término de error.

lg(mi): Logaritmo de los saldos monetarios reales.

lg(yit): Logaritmo de los ingresos operacionales.

Bajo el modelo (4.2.1) y con ayuda del software Matlab, se calcularon
los residuales” a partir de una muestra aleatoria de 570 datos. Los wavelets
utilizados para dicho cdlculo, fueron Spline de primer orden (S1) y sequndo

orden (S2).

Spline de primer orden (S1)

- irore 1980t (2/4) [ Ps(2/4 4+ w/4) 11/2
9(e) = e e BRG] 422
y Spline de sequndo orden (S2)
7 - iw/2 _1joSin®(z/4) 1 Ps(2/4 + m/4) 112
D(z) = —ie™/?(2m) Y (/1) [P5(z/2)P5(z/4)} (4.2.3)

donde

P3(z) = 2+3 cos(2z2), y Ps(z) = 55 cos?(22) 4 55 cos(2z) 4 15, con factores
de escala j = 4,...,10. A partir de éstos y usando niveles de significancia de

a=5%ydea=10%, se encontro:

» Para el método de efectos fijos (ver tabla No. 1.(a)), el spline de
primer orden o wavelet Franklin, bajo los factores de escala y niveles

"Al calcular el test de Hausman, a partir de éstos, encontraron que el modelo a seguir
era el de efectos fijos; dado que p = 0,0075, con o = 0,05.
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de significancia mencionados, los valores obtenidos con el test Wl caen
en zona de aceptaciéon; generando la aceptacion de la hipotesis nula,
Hy. Mientras que para el Spline de segundo orden bajo los factores de
escala 7 = 8,9,10, los valores obtenidos con el test Wi caen en zona
de rechazo para ambos niveles de significancia utilizados; por lo que se
rechaza la hipodtesis nula, Hy.

» Para el método de efectos aleatorios (ver tabla No. 1.(b)) bajo los spline
de primer y segundo orden, con los valores obtenidos a partir del test
Wl, se acepta la hipotesis nula Hy, dado que los valores caen en zona
de aceptacion.

» En el método de efectos totales (ver tabla No. 1.(c)) con los spline de
primer y segundo orden, se observa que ambos permiten obtener valores
para W, por debajo de los valores criticos en el nivel de significancia del
10 %, lo que permite aceptar la hipdtesis nula Hy; aunque con el spline
de segundo orden para un valor de 7 = 10 el valor queda sobre el valor
critico superior, se asume que dicha situacién no afecta la aceptacion
de H.

Efectos (a) Fijos | (b)Aleatorio | (c) Total
S1 | S2 | S1 S2 S1 | S2
Factor de escala, j W1 Wy Wl Wy Wy Wl

4 0.51 | 146 | 0.32 | 1.31 | 1.64 | 0.62

5 1.33 1 1.34 |1 0.97 | 1.09 | 1.53 | 0.91
6 097|119 | 143 | 1.27 |1.48|0.73
7 1.12 161|110 | 1.13 |1.14 | 1.01
8 151252124 | 1.12 | 1.53 | 0.52
9 1.36 | 3.14 | 1.12 | 1.25 | 1.04 | 1.53
10 0.84 | 2.38 | 1.27 | 1.07 | 1.02 | 1.65

Tabla No.1 (a) Test calculado W con Matlab
El filtro para la funcion de escala Daubechies de orden p tiene la expresion,
. i\ P 4
Mw) = V2 (H57) Re ™)

con p > 1y R(e™™) un polinomio trigonométrico [40].
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Utilizando la funcién de escala madre de los Daubechies de orden 4 (db4)
y de orden 6 (db6), definida por los coeficientes filtros (ver Tabla No. 2), con
p = 2 se tiene:

| | Coeficientes Daubechies 4 (db4) | Coeficientes Daubechies 6 (db6) |

n hp(n)(p = 3) hp(n)(p = 2)

0 0.4829629131445341 0.235233603892
1 0.8365163037378079 0.570558457915
2 0.2241438680420134 0.325182500262
3 -0.1294095225512604 -0.095467207783
4 -0.060416104155
5 0.024908749865

Tabla No. 2 db4d y db6

En la Tabla No.4 (a,b,c) se muestran los valores obtenidos con los Wavelet
Daubechies 4 (db4) y los Daubechies 6 (db6), encontrando:

= Con el método de efecto fijos, efectos aleatorios y efectos totales se
acepta la hipdtesis Nula Hy con W7, tanto para los Daubechies 4 (db4)
y los Daubechies 6 (db6), para toda j = 1,2,3,...,10

Efectos (a) Fijos | (b)Aleatorio | (c) Total
Wavelet db4 | db6 | db4 | db6 | db4 | db6
Factor de escala, j | Wy | Wy | W, %4 Wy | Wi
0 0.67 | 0.67 | 0.53 | 0.53 | 0.67 | 0.67

1 1.23 [ 1.23|0.65| 0.65 | 0.81 | 0.81

2 042042 ]0.71 ] 0.71 | 0.88|0.88

3 1.55 | 1.55 | 0.76 | 0.76 | 0.96 | 0.96

4 1.66 | 1.66 | 0.81 | 0.81 | 1.08 | 1.08

5} 0721072087 | 087 |1.14]1.14

6 0.89 1089|084 | 0.84 | 1.17 | 1.17

7 09710971092 092 |1.19|1.19

8 1.01 | 1.01 [ 0.97 | 097 | 1.23|1.23

9 0.87 087|101 | 1.01 |1.27 ] 1.27

10 078 10.78 | 1.17 | 1.17 | 1.32]1.32

Tabla No.4 (a) Test calculado W1 con Matlab
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4.3. Contraste de Resultados

En esta seccién se comparan los resultados obtenidos por [42] y los
obtenidos en esta modelacion, teniendo en cuenta las hipotesis planteadas:

Hy : cov(€, €i4—jp) = 0, para todo h # 0 y todo i. (4.3.1)
H, : cov(€i, €i—in) # 0,al menos para h # 0 y algtn 1. (4.3.2)

Para Spline de primer orden (S1) y segundo orden (S2), se encontré:

(a) Efectos Fijos para el test T,
Datos Tovar y Montilla Datos Martinez y Villa
Factor de escala, j | S1 | S2 | Factor de escala, j S1 S2
4 0.51 | 1.46 4 60587.0 | 1371.4
5 1.33 | 1.34 5 7594.9 | 429.3
6 0.97 | 1.19 6 2478.3 | 253.1
7 1.12 | 1.61 7 1367.0 | 237.8
8 1.51 | 2.52 8 1065.6 | 266.5
9 1.36 | 3.14 9 998.3 | 321.0
10 0.84 | 2.38 10 1039 400.3

Tabla No. 15) (a) Contraste de Resultados calculados para el test Wl con MatLab.

(b) Efectos Aleatorios para el test W,
Datos Tovar y Montilla Datos Martinez y Villa
Factor de escala, j | S1 | S2 | Factor de escala, j | S1 | 52
4 0.32 | 1.31 4 0.72 { 1.01
5 0.97 | 1.09 5 1.17 | 1.39
6 1.43 | 1.27 6 1.36 | 1.17
7 1.10 | 1.13 7 1.22 | 1.08
8 1.24 | 1.12 8 1.14 | 1.04
9 1.12 | 1.25 9 1.10 | 1.03
10 1.27 1 1.07 10 1.07 | 1.02

Tabla No. 5 (b) Contraste de Resultados calculados para el test W1 con MatLab.
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(c) Efectos Totales para el test W,
Datos Tovar y Montilla Datos Martinez y Villa
Factor de escala, j | S1 | S2 | Factor de escala, j | S1 S2
4 1.64 | 0.62 4 0.953 | 1.325
5 1.53 | 0.91 5 1.539 | 1.839
6 1.48 | 0.73 6 1.785 | 1.549
7 1.14 | 1.01 7 1.613 | 1.428
8 1.53 | 0.52 8 1.507 | 1.380
9 1.04 | 1.53 9 1.446 | 1.357
10 1.02 | 1.65 10 1.409 | 1.345

Tabla NO. 5 (C) Contraste de Resultados calculados para el test Wl con MatLab.

Tomando como referencia los datos obtenidos en las las Tablas No. 5 (a)
Efectos Fijos, Tabla No. 5 (b) Efectos Aleatorios y Tabla No.5 (c¢) Efectos
Totales, se determino:

» En nuestra tesis de maestria para los Spline de primer orden (S1) y
los Spline de segundo orden (52), con los métodos de efectos fijos,
aleatorios y totales, bajo los factores de escala y niveles de significancia
mencionados, los valores obtenidos con el test W, caen en zona de
aceptacion, por tanto se acepta la hipdtesis nula Hy.

» También, los valores calculados con los Wavelets Daubechies 4 (db4) y
los Daubechies 6 (db6), se encontré que con los métodos efectos fijos,
efectos aleatorios y efectos totales se acepta la hipotesis nula Hy, para
toda 7 =1,2,3,...,10, en el test Wi,

» Mientras que en la tesis de [42], los valores que obtuvieron para los
Spline de primer orden (S1) y los Spline de segundo orden (S52),
aplicando el método de efectos fijos, estos caen en zona de rechazo
generando el rechazo de la hipdtesis nula Hy. Para efectos aleatorios,
se acepta la hipotesis nula Hy. Para efectos totales, se acepta hipotesis
nula Hy con o« = 5% , mientras que con o = 10% se rechaza para
j = 6 para el spline de primer orden S1 y para j = 5 con el Spline de
segundo orden, calculados en el test Wi
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4.4. Conclusiones

En econometria, el trabajo con panel de datos, consiste en poder
determinar si la informacién (datos de corte transversal y las series de
tiempo) estd serialmente correlacionada, es un aspecto de suma importancia.
El presente trabajo de investigacion se fundamenté en dicha premisa.
Aprovechando el test W, elaborado por [32], el modelo planteado por [77], y
los resultados de la investigacién de [42], se buscé determinar la confiabilidad
del test.

El estudio detallado y minucioso de la demostracion del test 1471
permitié comprobar que su estructura es sélida dado que garantiza que el
factor de traslacion y los rezagos estan acotados, que los coeficientes wavelet
y la varianza convergen en probabilidad, adicional la varianza converge en
distribucién Normal lo que facilita la toma de decisiones frente a la hipétesis
nula (Hp), otro aspecto fundamental es que al garantizar la convergencia de
los coeficientes (a;) del espectro de potencia (f), se garantiza que la forma
cuadratica (Q(f, fo)) es positiva, demostrando de esta manera que el test si
captura la correlacion serial.

De esta forma, se concluye que el test Wi es confiable en estructura.

Otro elemento importante para garantizar la utilidad del test Wy fue
ratificar, a partir de datos reales, los resultados obtenidos por [32] mediante
la simulaciéon Monte Carlo. Dado que [32] plantean que los test Wi y Wy solo
necesitan los residuales y los resultados de [42] no ratificaron dicha situacion,
se agregaron mas parametros o argumentos a la modelacion en Matlab. En
este caso y de acuerdo a la estructura, éstos permitieron tener valores mucho
mas acordes a lo esperado.

Se considera que la incorporacién del niimero de categorias o empresas
(N), nimero de datos por categoria (T), factor de escala () permitieron que
los valores obtenidos mediante la funcién wavetest analizara la presencia o
no de correlacion serial y a partir de ella se aceptara o rechazara la hipotesis
nula.

Por lo expuesto con anterioridad, se puede concluir que el test Wi es
confiable, i.e., el test si captura la existencia o no de correlacion serial, siendo
el test no sensible al cambio de la funciéon wavelet utilizada al interior del
test.

El lector interesado en la funcién wavetest comunicarse con los autores.®

8Contactar a los e-mail: monymontilla@gmail.com y rito700715@hotmail.com






CAPITULO b

Notacidn

a parametro de dilatacion

® producto tensorial

a; coeficientes del desplazamiento u

b pardmetro de translacién

b(+,-) forma bilineal

b; coeficientes del desplazamiento @

b; r coeficientes de f; en V;

B; Coeficiente de regresién

Bi Coeficiente parcial (estimado) de la regresora X;

Cy constante de normalizacién de la condicién de admisibilidad
cj i coeficientes wavelets de .41

¢ coeficientes de las funciones de escala

f término independiente del problema diferencial

F funcional correspondiente a la formulacion variacional
Fx funcién de distribucién

h; filtro wavelets de los Daubechies

h = 27 espaciado entre puntos diddicos de la escala j

h; coeficientes del filtro de la funcién de escala

hj, k funciones de escala sistema de Haar

h vector filtro wavelet {h,,n € Z} H espacio de Hilbert
H(f) funcién de frecuencia de respuesta
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I momento de inercia

Iy momento de inercia

J escala

L operador diferencial

L(w) polinomio trigonométrico

m + 1 orden de B-spline, splines polinomiales de grado m

N orden de la funcién de escala de Daubechies (N + 1coeficientes)

O y o Notaciéon de Landau, comparacién asintética de funciones. permite
establecer la cota inferior asintética, la cota superior asintética y la cota
ajustada asintotica.

p(z) coeficiente en el problema de valores de contorno

pr coeficientes de las funcion de escala como combinacion lineal de B-splines
i coeficientes de las funcién de escala de Daubechies

T matriz de la transformacién entre el espacio fisico y el espacio wavelet
T, operador de translacién

@ desplazamientos en la direccién x

‘%«I Subespacio de B-Splines interiores

U vector de desplazamientos Seccion

U; incremento en el espacio \7j+1

v desplazamientos en la direccion y

V' subespacio de H donde se plantea el problema variacional

V; subespacios cerrados de L*(R) que constituyen un AMR

w grados de libertad en el espacio fisico

w; desplazamiento del nodo i en la direccién transversal

wy, coeficientes de la wavelet como combinacién lineal de B-splines

w desplazamientos en la direccién z

w desplazamientos transversales en el espacio fisico

W; complemento ortonormal de V; en Vi, W; PV, =V,

W! complemento ortonormal de V' en V7|

a coeficientes wavelet

& grados de libertad en el espacio wavelet

ay, coeficientes wavelets del desplazamiento w

a; coeficientes wavelets del sistema

Q, es el vector de coeficientes wavelets correspondiente a w

a;(t) coeficientes donde ¢ > 0

aj, k coeficientes de u;

& coeficientes de ; solucién de Galerkin Modificado
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[@j+1] coeficientes de 4; en las funciones de escala de ‘7j+1
B%l@u) transformada de Fourier de una B-spline fraccional

0 variacién de un operador

Om.n delta de kroneker

1 parametro de frecuencia

¢ vector de deformaciones de componentes ¢, y K

e umbral del criterio de corte en el Algoritmo

¢(x) funcién de escala madre en un anédlisis de multiresolucién
¢n funcion de escala de Daubechies de orden N

¢, x(x) funciones generadas componiendo traslaciones y dilataciones de ¢(x)
¢(w) transformada de Fourier de ¢, definida por S o(t)e 2 it

Gm1(w) transformada de Fourier de ¢, 1

o(w) funcién de w acotada

A constante de continuidad de F

I' frontera del dominio de definicién del operador L

v coeficiente de Poisson

mu el elemento del espacio V}, que interpola a u en los nodos
7, polinomios de grado r

p constante de coercividad de la forma bilineal a

w variable de frecuencia

¢ es la coordenada local, 0 < ¢ <1

Y (z) wavelet madre

Y (z) wavelet de orden N en el AMR Daubechies

1, x(x) funciones generadas componiendo traslaciones y dilataciones de ¢(z)
2 dominio de definicién del operador L

P suma directa de los subespacios

d . . L. s . e,
= significa que los términos en comparacién tienen la misma distribucion de

probabilidad
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