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Resumen:

En muchas ocasiones, cuando pretendemos explicar un determinado fenémeno
econdmico a través de un modelo, nos enfrentamos con la inexistencia de una teoria
claramente articulada que impide determinar con ciertas garantias el proceso generador de
datos, es decir, el modelo tedrico que ha podido generar la muestra de observaciones con la
gue contamos. En estos casos, en los que existe cierto grado de incertidumbre sobre las
variables explicativas a considerar, los procedimientos de seleccion se revelan como
instrumentos de especial trascendencia para determinar el "modelo 6ptimo". En este trabajo
realizamos, en una primera parte, una breve exposicién de algunos de los criterios propuestos
en la literatura sobre la seleccion de modelos. En una segunda parte, dentro del marco de
analisis que nos proporciona el Modelo Lineal General, llevamos a cabo un experimento tipo
Montecarlo con la finalidad de indagar en el comportamiento de distintos criterios de seleccién
ante situaciones diferentes.

Palabras clave: seleccion de modelos, hipétesis anidadas, experimento tipo
Montecarlo.

Introduccion

Aungue generalmente la teoria econdémica nos proporciona una base para
elegir las variables que deben figurar como explicativas en un modelo
econométrico, a menudo sélo es capaz de ofrecer al investigador una orientacion
general. En consecuencia, suele existir cierto grado de incertidumbre sobre los
regresores a incluir o excluir. Para afrontar este tdépico, los procedimientos de
seleccién se revelan como instrumentos de especial trascendencia en orden a
determinar el "modelo 6ptimo". En este trabajo consideramos un caso particular
del problema general de seleccion de modelos, consistente en la eleccion de la
especificacion correcta entre una secuencia de alternativas anidadas. Analizamos
las propiedades de cinco de los criterios mas utlizados y estudiamos su
comportamiento ante diferentes situaciones a través de un ejercicio de simulacion
tipo Montecarlo.

Criterios parala selecciéon del modelo 6ptimo.



Los criterios de seleccion propuestos en la literatura han sido muy variados
Yy, en su mayoria, estdn basados en la obtencién de un equilibrio entre la
reduccion de la suma de la variancia residual y la aplicacién de un principio de
parsimonia." En esta linea, se pueden encontrar varias propuestas. Al popular
coeficiente de determinacion corregido de Theil (1961), se le han ido afadiendo
una larga lista de criterios. Baste recordar, por ejemplo, el Coeficiente Cp de
Mallows, (1973), el estadistico AIC de Akaike (1974), BIC de Sawa (1978), SBIC
de Schwarz (1978), HQ para modelos autorregresivos de Hannan y Quinn (1979),
el "Criterio Prediccion" de Amemiya (1980), o las propuestas de Shibata (1981),
Breiman y Freedman (1983) y, mas recientemente, Aznar (1993). Entre estos,
algunos de los mas utilizados, y que analizaremos en el siguiente apartado a
través de un experimento de simulacion, son los que a continuacién exponemos:

2.1 Coeficiente de determinacion corregido. Theil (1961, pag. 213) propuso
un "coeficiente de determinacién corregido", con la finalidad de eliminar una de las
principales debilidades del coeficiente de determinacion:
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Elegiriamos el modelo con mayor coeficiente de determinacién corregido.
Algunas criticas sobre este estadistico pueden encontrarse en Mayer (1975) y

Amemiya (1980).

2.2 El coeficiente C,. Una solucion que puede ser satisfactoria para la
seleccién del modelo 6ptimo consiste en la elecciobn de aquél que presente un
error de prediccion mas pequerio. El Coeficiente C, (Mallows, 1973) gira en torno
a esta idea. Una expresion operativa del Coeficiente C, para el modelo lineal

! A estos criterios habria que afiadir aquellos procedimientos secuenciales o estrategias de
seleccion (forward, backward, stepwise), que tuvieron una amplia difusion en la década de los
setenta. En los trabajos de Hocking (1976) y Thompson (1978) se realiza una amplia revision
sobre la seleccion de regresores desde esta Gptica tradicional. En la misma linea de aplicacion
de "criterios paramétricos", otro tipo de diagnosis consiste en la utilizacion de un contraste de
hipétesis que compara una version restringida del modelo con otra alternativa en la que figura
el modelo general. El rechazo de la hipotesis sobre la base del test sugiere la incompatibilidad
de los datos y el modelo, lo que se toma como una evidencia de subespecificacién del modelo
en cuestion. En este contexto, los test de la Razén de verosimilitud, Test de Wald y el
Contraste de los multiplicadores de Lagrange son los que se vienen utilizando con mayor
frecuencia.



general es la siguiente (véase Thompson, 1978, o Myers, 1990, pag. 181, para su
derivacion):

CRi
Cp: SAZ +2Ki'n

Donde S es un estimador de s?y se obtiene a partir del modelo con el

conjunto total de k variables. A nivel practico, Chatterjee y Price (1977, pag. 205)
resaltan varias de las principales limitaciones del Cp, centradas sobre todo en la
necesidad de obtener una buena estimacién de s°.

2.3 Criterio de "Prediccién" Amemiya (PC). Con la finalidad de incluir una
consideracion sobre la pérdida asociada con la eleccion de un modelo incorrecto,
Amemiya (1980) considera un criterio basado en el error cuadratico medio de la
prediccién, obteniendo la siguiente expresion, que impone una penalizacion mas
alta por afadir variables que el coeficiente de determinacion corregido de Theil:

N Kio
PC=sigl* 5

2.4 El estadistico AIC. Bajo los denominados criterios informacion, la
adecuacion de un modelo necesita la cuantificacion a través de una medida de la
distancia entre la verosimilitud -en sentido probabilistico- de un modelo y la del
correcto. Atendiendo a este principio, Akaike (1974) propone la eleccion de
aquella ecuacién que minimiza el estadistico AIC, que para el modelo lineal toma
la siguiente expresion:

AIC= |n§§CTRg+ ZTK

El primer término del estadistico mide la bondad del ajuste del modelo,
dado un conjunto de datos. El segundo término se interpreta como una
penalizacion que debe pagarse por incrementar el nUmero de parametros. En este
sentido, como apunta Sawa (1978), el AIC puede considerarse como una
formulacion explicita del denominado "principio de parsimonia” en la construccion
de modelos.



2.5 Criterio de Schwarz. El Criterio de Schwarz (1978) trata el problema de
la seleccion de un modelo a partir de otros de diferente dimensién desde una
Optica bayesiana. Supone una penalizacion fija por elegir el modelo equivocado y
considera una secuencia infinita de modelos anidados, cada uno de los cuales
tiene una probabilidad "a priori" distinta de cero. El criterio propuesto por Schwarz
(1978), conocido como "Criterio Informacion Bayesiano de Schwarz" toma la
siguiente expresion para el modelo lineal (Geweke y Meese, 1981):

BIC=Ins?+ %In(n)

Como sefala el propio Schwarz (1978), tanto el AIC y como el SBIC
proporcionan una formulacion matematica del principio de parsimonia en la
construccion de modelos. Cuantitativamente, el SBIC difiere del AIC s6lo en que la
dimension del modelo se multiplica por (¥2) In (n), con lo cual el criterio favorece
mas a los de menor dimension que el AIC.

Una simulacién a través de un experimento tipo montecarlo

Nos proponemos ahora analizar el comportamiento de los cinco criterios
anteriores a traves de un experimento de simulacion tipo Montecarlo y utilizando el
marco de trabajo que nos proporciona el Modelo Lineal General. Algunos
referentes obligados los constituyen, por un lado, el trabajo de Geweke y Meese
(1981). Estos autores utilizan un experimento de Montecarlo basado en tres
"modelos verdaderos" de diferentes tamafios, en los que la relacién entre una
variable dependiente Y; y un conjunto de variables explicativas (corrientes X;, o
retardadas X:s) es fuerte. Todos los coeficientes de regresién son mayores o
iguales a 0,5 y la relacion entre Y; y los valores retardados de las explicativas
comienza con el término corriente X;. Por otro lado, Holmes y Hutton (1989)
estudian las propiedades en pequefias muestras para varios criterios de seleccion
de modelos en aquellos casos en los que la relacion verdadera de la variable
enddgena y las exdgenas es muy débil y/o existen retardos. Ambos trabajos estan
centrados sobre todo en modelos con variables exdégenas desplazadas,
considerando como muestras pequefias las de tamafio 50.



3.1 Planteamiento. En esta simulacion, como veremos a continuacion,
hemos reducido intencionadamente el tamafio muestral con respecto a los trabajos
antes mencionados, con la finalidad de estudiar el comportamiento de los criterios
desde una Optica realista, planteando las siguientes situaciones, que son las que
consideramos se les pueden presentar con mas frecuencia al investigador:

a) El objetivo de la construccion del modelo es fundamentalmente la
prediccion. Existe una relacion de causalidad fuerte entre la variable endégena y
los regresores (coeficientes de determinacion superiores a 0,9). En estas
condiciones asumimos dos supuestos en los que se cumplen las hipétesis
habituales de normalidad, media nula y variancia constante de la perturbacion
aleatoria:

a.l) El modelo correcto es el que contiene el namero méximo de

regresores. La ecuacion utilizada es la siguiente:

Y = 10+ 09X; + 08X, + 0,7 X3 + 06X, + 05Xs + 04Xs + &

Sobre este modelo se han construido una secuencia de otros anidados con
5,4, 3,2y 1 variables.

a.2) El modelo correcto es el que contiene el minimo nimero de regresores. La
ecuacion utilizada es la siguiente:
Y. = 10+ 09X; + g
Sobre este modelo se han construido una secuencia de otros modelos con
2,3,4,5Yy 6 regresores.

b) El objetivo de la construccién del modelo es la explicacion. Existe una
relacion de causalidad débil entre la variable endbégena y los regresores
(coeficientes de determinacion inferiores a 0,5). En estas condiciones asumimos
los mismos dos supuestos anteriores y el comportamiento de ruido blando de la
perturbacion aleatoria. El experimento se ha llevado a cabo utilizando muestras
pequefias de tamafio 20, y grandes de 200 observaciones.

3.2 Resultados. Con la finalidad de llevar a cabo el seguimiento de los
criterios segun los supuestos anteriores se han generado cien muestras para cada



uno de los modelos correctos y de la secuencia de anidados. La generacion de
muestras para la variable enddgena se ha realizado a partir de los modelos
especificados como correctos, utilizando perturbaciones aleatorias con distribucion
normal, media nula y variancia constante (I6gicamente la variancia especificada en
el "supuesto b" es superior al "supuesto a", con la finalidad de obtener relaciones
débiles). Una vez generadas las muestras se han estimado tanto el correcto como
los derivados, para tamafios muestrales de 20 y 200 observaciones, se han
calculado la suma de cuadrados de los residuos y, finalmente, se han obtenido los
criterios de seleccion. El experimento completo ha supuesto la estimacion de
4.800 modelos. Los resultados en cada supuesto figuran en las tablas 1 a 4. Para
cada criterio se indica, de las cien réplicas, el nimero de veces que se selecciona
el modelo correcto con "ky" regresores, y las veces que se eligen los modelos mal
especificados.

-TABLA 1-
SELECCION DEL MODELO OPTIMO
RELACION FUERTE . MODELO CORRECTO: k'=ko=6
CRITERIO = C, PC AIC SBIC
n=200
k'=ko=6 100 100 100 100 100
K'=ko-1 0 0 0 0 0
k'=ko-2 0 0 0 0 0
K'=ko-3 0 0 0 0 0
k'=ko-4 0 0 0 0 0
k'=ko-5 0 0 0 0 0
n=20
K'=ko=6 95 93 93 95 93
K'=ko-1 5 7 7 5 7
k'=ko-2 0 0 0 0 0
K'=ko-3 0 0 0 0 0
k'=ko-4 0 0 0 0 0
k'=ko-5 0 0 0 0 0
FUENTE: Elaboracién propia.
-TABLA 2-
SELECCION DEL MODELO OPTIMO
RELACION FUERTE. MODELO CORRECTO: k'=ko=1
CRITERIO = C, PC AIC SBIC
n=200
K'=ko=1 45 80 79 79 97
K'=ko+1 9 5 5 5 2
k'=ko+2 10 6 7 7 1
k'=ko+3 6 5 5 5 0
k'=ko+4 15 2 2 2 0
k'=ko+5 15 2 2 2 0
n=20
k'=ko=1 31 72 65 64 82
k'=ko+1 10 12 13 11 12
k'=ko+2 13 5 5 5 2
K'=ko+3 13 7 8 9 3
K'=kot4 9 0 3 4 0
K'=ko+5 24 4 6 7 1
FUENTE: Elaboracién propia.




-TABLA 3-

SELECCION DEL MODELO OPTIMO
RELACION DEBIL. MODELO CORRECTO: k'=ko=6

CRITERIO =3 Co PC AIC SBIC
n=200
k'=ko=6 94 85 85 85 61
K'=ko-1 6 14 14 14 32
k'=ko-2 0 1 1 1 7
k'=ko-3 0 0 0 0 0
k'=ko-4 0 0 0 0 0
k'=ko-5 0 0 0 0 0
n=20
k'=ko=6 35 19 28 28 12
k'=ko-1 31 21 24 26 18
k'=ko-2 22 30 22 21 22
k'=ko-3 1 1 2 3 3
Kk'=ko-4 9 23 18 16 31
k'=ko-5 2 6 6 6 14

FUENTE: Elaboracién propia.

-TABLA 4-

SELECCION DEL MODELO OPTIMO
RELACION DEBIL. MODELO CORRECTO: k'=ko=1

CRITERIO =3 C, PC AIC SBIC
n=200
k'=ko=1 33 73 73 73 97
k'=ko+1 12 11 11 11 3
k'=ko+2 6 7 7 7 0
k'=ko+3 15 5 4 4 0
K'=ko+4 13 2 3 3 0
k'=ko+5 21 2 2 2 0
n=20
k'=ko=1 34 69 58 56 86
k'=ko+1 18 13 16 16 7
k'=ko+2 9 6 7 8 3
k'=ko+3 8 6 5 5 3
k'=ko+4 17 3 9 9 1
k'=ko+5 14 3 5 6 0

FUENTE: Elaboracién propia.

En la Tabla 1 figuran los resultados para el Supuesto a.l1), es decir, existe
una relacion de causalidad fuerte entre la variable endogena y los regresores, y el
modelo correcto es el que contiene el nimero maximo de regresores. Como puede
apreciarse, todos los criterios utilizados arrojan practicamente los mismos
resultados. Incluso para muestras pequefias no existen diferencias significativas
por el hecho de utilizar uno u otro criterio.

En la Tabla 2 se recogen los resultados del experimento para el Supuesto
a.2), es decir, la relacion de causalidad es fuerte, pero el modelo correcto es el
gue contiene el numero minimo de regresores. En este caso, la utilizacién del
Coeficiente de determinacion corregido no resulta adecuada, ni siguiera cuando



se dispone de muestras grandes. Para el caso de muestras pequeiias, el
coeficiente de determinacion corregido tiende a la sobreparametrizacion, es decir,
a elegir al modelo con el maximo nimero de regresores casi en igual proporcion
gue la eleccién del modelo correcto con un Unico regresor. El coeficiente SBIC es
el que se aproxima al modelo real en el mayor nimero de casos, incluso en
muestras pequefias, debido a la alta penalizacién que impone este criterio por el
hecho de afadir variables. El resto de criterios tiene un comportamiento similar
entre ellos.

De la consideracion conjunta de las Tablas 1y 2 se desprende que, cuando
se desconoce totalmente la estructura de la especificacién correcta, pero la
relacion de causalidad entre variables es fuerte, el criterio SBIC se perfila como el
mas adecuado para la eleccion del modelo éptimo, tanto en muestras grandes
como pequefias. En estos casos, el coeficiente de determinacién corregido es el
menos apropiado. Estos resultados confirman los obtenidos por otros autores que
han realizado experimentos de similares caracteristicas (Geweke y Meese, 1981;
Holmes y Hutton, 1989).

En la Tabla 3 se reflejan los resultados cuando la relacién de causalidad es
débil y el modelo correcto es el que contiene el maximo nimero de variables. En
este caso el coeficiente de determinacion corregido es el que tiene un
comportamiento mejor, tendiendo a la eleccion del modelo correcto en mas
ocasiones que el resto de criterios, incluso en el caso de utilizacion de muestras
pequefias. El criterio SBIC es el que menos se aproxima a la realidad, tanto en
muestras grandes, con errores importantes, como en pequefas, donde tiende a la
subespecificacion de forma evidente. El resto de criterios tiene un comportamiento
parecido en el caso de muestras grandes, pero para muestras pequefias el
Coeficiente C, arroja unos peores resultados.

En la Tabla 4 se recogen los resultados para una relacién débil y el modelo
correcto es el que contiene el menor nimero de regresores. El criterio SBIC sigue
siendo el que acierta en mas ocasiones. El coeficiente de determinacion corregido
tiende a la sobreparametrizacion, pero mantiene un comportamiento similar en
muestras grandes y pequefias.



De nuevo, de la consideracion conjunta de las Tablas 3 y 4 se desprende
gue, cuando se desconoce totalmente la estructura de la especificacion correcta,
pero la relacion de causalidad entre variables es débil, el criterio SBIC no seria
recomendable porque tiene una tendencia muy elevada a la eleccion de modelos
erroneos subespecificados. Algo similar le ocurre al C, (para muestras pequefas).
La valoracién conjunta de la eleccion del modelo correcto con el maximo y minimo
numero de variables conduce a pensar que los criterios PC y AIC se perfilen como
los mas adecuados, porque si el verdadero modelo fuera el que contiene el
maximo numero de variables, las diferencias con el coeficiente de determinacion
corregido son muy reducidas (tanto para muestras grandes, como pequefias); sin
embargo, si el modelo correcto fuera el que contiene el minimo namero de
variables, el coeficiente de determinacion corregido elige de forma correcta
muchas menos veces que los criterios PC o AIC. Este resultado contradice el
obtenido por Holmes y Hutton (1989), quienes llegan a la conclusion que el criterio
de la variancia residual (equivalente al coeficiente de determinacién corregido) es
el que nos llevaria al modelo 6ptimo e inferencias correctas.

Conclusiones

Como varios autores han puesto de relieve, la seleccién del adecuado
conjunto de regresores y/o del modelo apropiado son problemas dificiles para los
gque no existe una solucién satisfactoria. Es imposible proporcionar una
prescripcion que pueda seguirse en todos los casos. Con la finalidad de estudiar
el comportamiento de varios de los criterios mas utilizados en la practica, hemos
llevado a cabo un experimento tipo Montecarlo que revela un diferente
comportamiento de aquéllos ante situaciones diferentes. La simulacién evidencia
gue para relaciones de causalidad fuerte, con un objetivo centrado en la
prediccion, la aplicacion sistematica del coeficiente de determinacion corregido no
proporciona unos resultados satisfactorios por la excesiva tendencia a la
sobreparametrizacion de este coeficiente. Cualquiera de los otros criterios
considerados serian mas apropiados. Cuando la relacion de causalidad es débil -
el objetivo es la explicacion y no la prediccion-, y se desconoce totalmente la



estructura de la especificacion correcta, los coeficientes PC o AIC son los que
proporcionan los mejores resultados. El coeficiente de determinacién corregido
arroja en este caso unos resultados algo inferiores a los anteriores.
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