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Capitulo 1

Aspectos Generales.

En la actualidad el desarrollo de tecnologias para la recopilacién de datos ha tenido avan-
ces significativos aportando soluciones relevantes desde la perspectiva de captura de datos,
pero esto a su vez genera nuevos desafios estadisticos. Especificamente, en el resumen y
la extraccion de informacién se han y se estan desarrollando métodos de reducciéon de
las dimensiones y/o de seleccién de variables, que destacan por la bisqueda de mejo-
res predicciones, modelos parsimoniosos y mejores estimaciones a la vez que se descarta

informacion que en realidad no es relevante estadisticamente.

La presente tesis se concentra en el problema de la seleccién de variables, vale decir, su-
ponga que se tiene una matriz X de dimensiones n x P, donde las P columnas son posibles
variables explicativas y cada una de ellas posee n observaciones. Se desea encontrar un
modelo parsimonioso para explicar el comportamiento de una variable Y, que es un vector
de dimensiones n X 1. En otras palabras se desea seleccionar las p variables mas relevantes
desde las P posibles variables explicativas, esto implica necesariamente que p < P. Pa-
ra resolver este problema es necesario utilizar criterios que permitan descartar variables
irrelevantes y que permitan incorporar solo las variables que aportan con informaciéon

relevante.
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1.1. Aplicaciones de la Seleccion de Variables.

Los métodos de seleccion de variables van mas alla de la estadistica y el modelamiento de
datos. Resulta que existen aplicaciones en diversas areas, por ejemplo en el sector indus-
trial la preocupacion va mas por el lado de la informacién redundante y variables que en
realidad incorporan ruido lo que implica mal uso de las herramientas estadisticas. Segun
Anzanello y Fogliatto (2014) en la industria quimica, por ejemplo, se ocupan en procesos

de refineria, en industria de fertilizantes hasta en el reciclado de papel.

Otras aplicaciones industriales fueron mencionadas por Smits y otros (2006) y estas van
por el lado de descubrir maneras de predecir variables de procesos (Salidas) dificiles de
medir como emisiones de NOz (Oxidos Nitrosos), propiedades especiales de polimeros o
medidas sobre Biomasa tomando en cuenta la informacién capturada por otras variables
(Entradas) que son comunes y sencillas de medir como Flujo, Temperatura, Ph, Presién,

etc.

Por otra parte técnicas mds reconocidas como LASSO (técnica que serd profundizada
en el Capitulo 5), no solo buscan los mismos objetivos mencionados anteriormente, sino
que ademas sus aplicaciones con diversos tipos de datos lo convierten en una técnica muy
versatil. Chatterjee y otros (2012), por ejemplo, estudiaron las aplicaciones de LASSO
en datos climatolégicos, mostrando resultados significativamente mejores que el actual

estado del arte.

1.2. Seleccion de Variables en Situaciones Adversas.

Ahora bien, dentro del problema de seleccion de variables se pueden encontrar varios

sub-problemas que abordar. Por ejemplo, ; Qué pasa cuando la cantidad de variables dis-
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ponibles es superior a la cantidad de observaciones?, o ;Qué tal si la cantidad de variables
es menor que la cantidad de observaciones?, ;Qué pasa si las variables estan correlacio-
nadas (Multicolinealidad)? o ;Qué pasa si la correlacion es solo entre variables relevantes

o si la multicolinealidad incorpora a las variables irrelevantes?.

La verdad es que no existe una manera o método para solucionar todos los problemas,
mas bien, los métodos existentes se concentran en solucionar un problema particular de
la mejor manera posible. La clave esta en identificar claramente el problema para aplicar

la solucién adecuada, de modo de obtener el mejor resultado posible.

1.3. Ambito de Estudio

La presente tesis es un estudio de simulacién para evaluar el comportamiento de varios
métodos de seleccién de variables, en distintos escenarios, que estan caracterizados por
la cantidad de variables disponibles, la correlacién entre variables (multicolinealidad), la

varianza y la cantidad de observaciones.

Los resultados son estudiados desde el punto de vista de las predicciones hechas por
el modelo seleccionado, las estimaciones de los coeficientes y la capacidad de seleccionar

el modelo adecuado.




Capitulo 2

Regresion Lineal Clasica.

Con frecuencia se consideran situaciones en las que se posee una cantidad importante
de variables, con sus respectivas observaciones y es razonable esperar algin tipo de re-
lacién entre ellas. En ese contexto el Modelo de Regresion Lineal Miltiple (en adelante
MRLM), que se caracteriza por poseer una estructura lineal (desde el punto de vista de
los pardmetros a estimar), permite establecer mateméticamente la relacién existente en-
tre la variable explicada (o variable endégena), con otras variables a las que se les llama

variables explicativas (o variables exogenas).

El modelo descrito posee la siguiente estructura
Y =0+ BiXy + oXo+ . + B X, + 6 (2.1)

donde By, B, ..., Bp: son pardmetros fijos desconocidos. X7, ..., X,: son las variables expli-
cativas y no son aleatorias. €: es un vector de dimensiones n x 1 con ¢ ~ N(0,0%I), la
variable explicada Y es un vector de dimensiones n x 1, cuya representacién matricial

tiene la siguiente estructura

Y =XB+e (2.2)
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donde X: es una matriz que se compone de las variables explicativas y es de dimensiones
nx (p+1). € es un vector de dimensiones n x 1 con € ~ N(0,02I). La variable explicada
Y es un vector de dimensiones n x 1. El vector 3 es de dimensiones (p+1) x 1 y contiene

los coeficientes desconocidos.

2.1. Supuestos del Modelo de Regresiéon Clasico.

Cuando se construye un MRLM, este debe cumplir con varios supuestos, de ese modo se
garantizan las propiedades de los estimadores utilizados, estos supuestos deben ser siem-
pre evaluados ya que el incumplimiento de alguno de ellos puede motivar la realizacion
de transformaciones sobre el MRLM o incluso puede motivar otra estrategia de modela-

miento. Los supuestos para el MRLM son:

1) La relacién entre la variable explicada y las variables explicativas es lineal, pero desde

el punto de vista de los pardmetros.

2) La variable explicada Y es aleatoria, en cambio las variables explicativas no lo son,

mas bien estan preestablecidas.

3) No existe multicolinealidad perfecta entre las variables explicativas, es decir se re-
quiere que ellas sean linealmente independientes, esto implica que el nimero de variables

sea menor que la cantidad de observaciones, vale decir p < n

4) El modelo esté correctamente especificado, es decir, que no posee variables irrelevantes,

ni se han excluido variables relevantes.

5) El error es una perturbacién aleatoria que debe cumplir con las siguientes condicio-

nes: E(¢;) = 0y la Var(e;) = 02, es decir, su varianza es constante (Homocedasticidad),

8
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ademéds no debe estar autocorrelacionado (Cov(e;, €;) = 0) y por dltimo es requerido que

e ~ N(0,0°1).

2.2. Estimador de Minimos Cuadrados Ordinarios.

En este contexto se vuelve necesario un método para la estimacion de los pardametros
desconocidos del modelo, bajo algin determinado criterio. El Método de Minimos Cua-
drados Ordinarios (en adelante MCO) propone calcular los coeficientes que minimicen el
cuadrado de la diferencia entre el valor observado y el estimado, vale decir
n p
Hgﬂ {Z(yz —Bo— Zﬁinj)Q} 3 (2.3)
i=1 j=1
donde X;;: es la observacion ¢ de la variable explicativa j. §;: es el coeficiente estimado j,

de la j-esima variable explicativa. y;: es la observacion ¢ de la variable explicada.

El resultado de este problema de minimizaciéon es una ecuacion matricial cerrada, que
calcula los coeficientes del modelo y que minimiza el error cuadratico, y que se le llama

Estimador de Minimos Cuadrados Ordinarios (en adelante EMCO) y esta dada por
Buco = (X' X)) XY, (2.4)

donde BMCO: es el EMCO y es un vector de dimensiones p x 1. La matrizX contiene las
variables explicativas y es de dimensiones n x (p 4+ 1) porque ademds de las p variables
agrega una columna que contiene unos (especificamente en la columna 1). La variable

explicada Y es de dimensiones n x 1.

2.2.1. Propiedades del Estimador Minimos Cuadrados.

1) El EMCO (Baco) es un estimador insesgado, es decir

E(Bco) = B. (2.5)
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2) De acuerdo al Teorema de Gauss-Markov, dentro de la clase de estimadores lineales e
insesgados, el EMCO posee varianza minima lo que constituye una propiedad importan-

te del estimador ya que garantiza un calculo adecuado y ademas preciso de los coeficientes.

3) La varianza del vector de coeficientes Syco es

Var(Buco) = o2(X'X) 1. (2.6)

4) La distribucién del vector B MCO €S
Brco ~ Npa(8,0%(X' X)), (2.7)

En particular se estudian las consecuencias de la multicolinealidad, en un contexto en el
que se busca descartar variables irrelevantes y seleccionar aquellas variables que poseen
informacion importante para construir un modelo. Lo que motiva la utilizacién de un esti-
mador que mitigue las consecuencias de la multicolinealidad y permita elegir las variables

que aportan méas informacién a la variable explicada.

2.3. Multicolinealidad.

La multicolinealidad es un fenémeno que se da con mucha frecuencia, cuando se pretende
establecer un modelo de Regresion Lineal Multiple, esto debido a que si se poseen muchas
variables explicativas, es posible que comience a manifestarse relaciones entre ellas y que
estas sean incluso més fuertes que la relacion que se espera con la variable explicada. Las
consecuencias de la presencia de este fendémeno son variadas pero se vinculan principal-
mente a la varianza de las estimaciones lo que implica una falta de precisién considerable

en las estimaciones, estas son mencionadas en Aparicio y otros (2003).

10
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2.3.1. Consecuencias de la Multicolinealidad.

i. Cuando se presenta una multicolinealidad fuerte, las columnas de la matriz X no son
linealmente independientes, esto conlleva a que la matriz (X’X) no tenga rango igual a p
(nimero de variables explicativas), implicando finalmente que (X’'X)™! no existird y por

tanto é tampoco existe.

ii. La siguiente consecuencia de la multicolinealidad imperfecta es el aumento en las va-

rianzas y covarianzas en los estimadores MCO.
iii. Los parametros estimados pueden tener el signo incorrecto.

iv. El aumento en los errores estandar en las estimaciones, puede dar como resultado

parametros que no son significativamente distintos de cero.

v. Los intervalos de confianza tenderan a ser muy amplios, por lo que con frecuencia
contienen el cero. Esto estd directamente relacionado con la inflacién de la varianza y la

perdida de precisién en las estimaciones.

vi. Es interesante mencionar que la muticolinealidad no afecta el ajuste global del modelo

dado por el coeficiente de determinacién (R?).

2.3.2. Deteccion de la Multicolinealidad.

Para detectar este fendémeno, los analisis existentes se concentran en el estudio de los
sintomas de la colinealidad o multicolinealidad, vale decir, como afecta las varianzas de
las estimaciones, también se realizan estudios de la matriz de correlaciones y sus valores

propios, etcétera. A continuacion se mencionan algunas de las técnicas més populares para

11
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la deteccién de esta situacion:

i. La forma mas elemental de detectar colinealidad entre pares de variables, es un Grafico
de Dispersion entre las variables explicativas, ya que un sintoma de la presencia de Co-
linealidad, es una correlacion alta entre variables, lo que implica un gréafico de dispersion

con tendencia lineal como muestra la Figura N°1.
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Figura 2.1: En ambos gréaficos se contrasta la relacion entre dos variables explicativas. En
a) se aprecia una fuerte correlacion que puede ser sintoma de colinealidad. Mientras que
el gréfico en b) muestra una baja correlacién lo que indica independencia entre variables,

ambos graficos fueron simulados y elaborados en software R, Fuente: Elaboracién propia.

ii. Un método para detectar la presencia de multicolinealidad consiste en tomar los va-

lores propios de la matriz X’'X para calcular el Niimero de Condicién, que se define por

A
fp= Zmaz, (2.8)

)‘min

donde: \,,.; es el valor propio mas grande mientras que A, es el valor propio mas pe-

12
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queno de la matriz X'X.

Si el nimero de condicion es menor a 100 no hay problemas de multicolinealidad, si
esta entre 100 y 1000 implican multicolinealidad moderada, nimeros de condicion mayo-

res a 1000 muestran una Muticolinealidad severa.

iii. Otra metodologia muy ocupada es la del Factor de Influencia de la Varianza
( F'IV; en espanol y VIFj en inglés), que permite revisar los efectos de en la varianza de

las estimaciones cuando existe multicolinealidad.

La ecuacion es VIF; = FIV; = 1_;]%2_, con 3 =1,2,....p, R]z el coeficiente de determina-
J

ci6én para la regresion sobre las restantes (p — 1) covariables, si la correlacién es alta entre

el regresor y los demés (p— 1) regresores entonces RJQ» ~1, lo que aumenta el valor del FIV.

Valores superiores a 10 del FIV indican multicolinealidad, pero este valor debe ser con-

1

T—pz, donde R? es el coeficiente de de-

trastado con el equivalente del modelo ajustado
terminacion del modelo, si el valor FIV es mayor al equivalente del modelo, indica que
existe una relacion mas potente entre las variables explicativas que entre las variables

explicativas y la Explicada.

13



Capitulo 3

Estimacion Sesgada con Regresion

Ridge.

Bajo la presencia de multicolinealidad severa, se originan problemas de precision en las
estimaciones y como se mencion6 en el item 2.3.1 incluso podria darse el caso de la invia-
bilidad de calcular la matriz (X’X)~!. En este escenario Hoerl y Kennard (1970) propu-
sieron un estimador que soluciona el problema de la multicolinealidad pero que introduce

un sesgo en la estimacién pero que puede disminuir considerablemente la varianza.

3.1. Regresion Ridge.

El concepto de la Regresion Ridge (en adelante RR) radica en una idea similar al problema
de minimizacién en minimos cuadrados (ver ecuacién 2.3), pero con la diferencia que
se estd sujeto a una restriccion que limita el tamano de los valores de los coeficientes
estimados, dada por las siguientes expresiones

rrgn {Z(% — By — Z/Bsz‘j)Q} (3.1)

=1

14
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sujeta a la restriccién
p
> B <s, (3.2)
j=1

donde z;; es la observacion ¢ de la variable explicativa j. 3; es el Coeficiente de la variable
explicativa j, By es el Intercepto, y; es la observacion ¢ de la variable explicada, n es la
cantidad de observaciones, p es la cantidad de variables explicativas, y s es el tamano de

la restriccion.

El resultado de este problema de minimizacién es una ecuacion matricial cerrada, que
calcula los coeficientes del modelo y que minimiza el error cuadrético, y a la cual se le
llama Estimador de Regresion Ridge (en adelante ERR) y estd dada por la siguiente
ecuacion

Br = [(X'X) + k"' XY, (3.3)
donde X es la matriz que contiene las variables explicativas y sus dimensiones son n X p,

Y es el vector que contiene las observaciones de la variable explicada y sus dimensiones

son n X 1, k es el pardmetro de sesgo y BR es el ERR.

3.1.1. Propiedades de la Regresion Ridge.

1) Cuando se propuso la RR, se discutieron las propiedades de este estimador. Hoerl y
Kennard (1970) exponen un estimador para la Matriz de Varianzas y Covarianzas
de B r dada por

VAR(Bg) = 0*Z(X'X)' 7', (3.4)

Donde: Z = [I, + k(X'X) "™, 0% es la varianza del error e [, es la matriz identidad de

dimensiones p X p.

15
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Por simplicidad matematica ocuparemos una ecuaciéon distinta, a la cual se puede llegar
mediante algebra de matrices. Esta tiene la ventaja de evitar términos traspuestos lo que

reduce los calculos computacionales. La expresion para la varianza es:
VAR(Br) = o2 (X'X + kI) ' X'X(X'X + k1), (3.5)

2) Como se demuestra en Tusell (2011) el Error Cuadratico Medio (en adelante ECM)
se compone de la suma de la varianza y el cuadrado del sesgo, también posee una com-
ponente de la covarianza pero como se asume que no existe relacion entre los errores, el
valor de este componente es cero. La expresion para calcular el ECM cuando se trabaja
con ERR (ver ecuacién 3.6), fue demostrada por Hoerl y Kennard (1970), y de su analisis
se desprenden caracteristicas interesantes que debe poseer el Parametro de Sesgo. El error

cuadratico medio cuando se estima con RR es

p p

. k2a?
ECM (BR) =0 Z 5 +k +Z +k (3.6)
j=1

donde A; es el valor propio j, asociado a la variable explicativa j, k es el pardmetro de

2 es la varianza del error. ademaés

sesgo. p es la cantidad de coeficientes a estimar y o
a =V}, donde V es una matriz con los vectores propios de X’'X. Es de notar que A\; > 0

para todo ¢ y k > 0, y para cada elemento \; 4+ k es positivo.

Para facilidad de estudio expresaremos el ECM(Sg) como funcién de v, (k) y 72(k) dados

por
ECM(Br) = (k) + 7a(k), (3.7)
donde )
2
=0 ; +k (3.8)
p k,’2 2
; A+ k (3:9)

16
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Si se considera la expresién de la varianza (dada por 7, (k)), y se deriva respecto de k (ver
ecuacion 3.10) se evidencia que el valor es negativo, esto indica una pendiente negativa

en la razén de cambio, es decir que la varianza disminuye en la medida que aumenta k.

dnk) o~ A
kT ; (A + k) (310

Por otra parte si se deriva la expresién del sesgo (dada por ~(k)) respecto de k(ver
ecuacion 3.11), se obtiene

dn(k) . < aj y o aof
a QkZm — 2k Zm (3.11)

j=1 j=1
La Figura N°1 contrasta la evolucion del ECM, el sesgo y la varianza a medida que

aumenta el valor de k.
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Figura 3.1: Componentes del ECM(B r) en el ERR. Las lineas de trazos y puntos represen-
tan respectivamente la varianza y sesgo de B r en funcién de k. La curva solida representa

ECM(g), La linea horizontal es la varianza y ECM del EMCO(By¢0),Tusell(2011)
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Lo que se desprende de este analisis es la necesidad de calcular un valor para el parametro
de sesgo que sea pequeno para no introducir demasiado sesgo y que a la vez minimice
la, varianza. Este criterio es formalizado por Hoerl y Kennard (1970) por medio de un

teorema es establece que:

Teorema: ”Siempre existe un valor de k > 0 tal que ECM(8r) < ECM (frco)”

(3.12)
Este teorema es sencillo de comprobar, primero tomaremos en cuenta que
"1
3 _ 2
ECM (Byco) = o ; " (3.13)
y que el teorema establece que
ECM(BMCO) > ECM(BR)» (3.14)
vale decir,
P P P 2 2
1 Yy k*as
oy —>0*y LN T (3.15)
]Zl Aj ]Zl (A + k)? ]Zl (A + k)?

Se puede ver que si k = 0, ECM(BMCO):ECM(BR). Por otra parte, que para que se
cumpla el teorema, se debe encontrar un valor de k que disminuya considerablemente la
varianza de modo que el sesgo introducido sea manejable, esto implica una disminucion

considerable en el ECM.

3.1.2. Estimadores del Parametro de Sesgo.

Calcular el Parametro de Sesgo es una tarea delicada, pues de él depende el buen funcio-
namiento del ERR. Se han propuesto muchas opciones de estimacién desde la creacion
de la RR. Es importante senalar que esta fuera del alcance de esta tesis evaluar todas
las propuestas existentes, y en ese contexto se acota la evaluacion del ERR a solo tres

técnicas para calcular el parametro de sesgo.
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Para un mayor entendimiento de esta etapa, se considerara el articulo de Dorugade y
Kashid (2010) donde se proponen algunos estimadores para la Regresién Ridge Genera-
lizada y mediante un estudio de simulacién evaluaron su comportamiento. Consideramos

la Regresién Lineal Clésica modificada como
Y =Za+e, (3.16)

donde: Z = XV, y X es la matriz que contiene las variables explicativas y V es una
matriz ortogonal tal que V/(X'X)V = A y A es una matriz diagonal que contiene a los
valores propios de la matriz X’ X tal que A = diag(A1, Ag, ..., \,). Por su parte « = V153,
donde [ es el vector de parametros desconocidos, es necesario establecer un estimador

para «, la propuesta por MCO esta dado por
Gyco = (Z2'2)7172'Y. (3.17)

pero este estimador para « contiene los problemas generados por la multicolinealidad es

por ello que se propone un estimador basado en RR para corregir el problema dado por
Grr=(Z'Z+K)'Z'Y, (3.18)

donde: K = diag(ky, ks, ..., kp), ki > 0, pero este estimador no es operacional ya que se

desconocen los valores de k;, a continuacion se describen tres estimadores.

3.1.2.1. Propuesta de Hoerl, Kennard y Baldwin

Cuando se propuso la RR como alternativa a la Regresion Lineal para resolver los pro-
blemas originados por la Multicolinealidad, Hoerl y Kennard (1970) se dieron cuenta que
necesitaban calcular de alguna manera el valor de k. Debido a que k£ es un parametro

desconocido el estimador propuesto es no operacional, por lo tanto k£ debe ser estimado.

Siguiendo el criterio del teorema 3.12, se construyé un estimador para el pardmetro de ses-

go que minimice el EC' M ( B r) v que ademads permite que se cumpla que el EC'M ( B VCco) >
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ECM (B r). El estimador propuesto es

5’2

max

donde: a4, €s el valor maximo contenido en el vector .

El estimador propuesto kg es un estimador para la Regresion Ridge Ordinaria, es decir,

se obtiene un unico valor que ayuda a compensar el problema de la multicolinealidad.

Pero algunos anos despues Hoer, Kennard y Baldwin (1975) propusieron otro estimador,
que se calcula a partir de la informacion existente en los coeficientes calculados por mini-
mos cuadrados y la varianza estimada del modelo, que basicamente es la media armoénica

entre los diferentes valores de k;, dada por la siguiente expresion

~9 ~2

po po
kuxp = — = — - (3.20)
=167 (Buco) (Buco)

Donde: «; son elementos de o que se calculan con la ecuacién 3.17, o2 es la varianza que

: 22 1 52
se estima con 6% = = > €7

3.1.2.2. Propuesta de Dorugade.

La propuesta de Dorugade (2014) esta basada en las ideas de Kibria (2003). El realiz6 un
estudio basado en simulaciones computacionales, donde se contrasta 4 propuestas hechas
por Dorugade v/s Las propuestas de otros autores, incluidas las propuestas de Kibria
(2003) y Hoerl y Kennard (1970). De las 4 propuestas presentadas, la que dio mejores
resultados fue un estimador basado en la media armédnica, dada por

p 2

2p o

—_— — (3.21)
Amaz i—1 (0%2)

]‘CDK =
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3.1.2.3. Propuesta de Lawless y Wang.

La propuesta desarrollada por Lawless y Wang (1976), se construyo desde una perspectiva

Bayesiana
b = <72
e ?:10‘1'(3%2)

Actualmente es un reconocido estimador que incluso estd implementado, junto al estima-

(3.22)

dor de Hoerl, Kennard y Baldwin en R, para los paquetes que implementan la RR.

3.1.3. Regresion Ridge Restringida.

Como punto de partida se considera la propuesta de Ozkale (2009), la que relaciona el

EMCO y a través de él se construye el Estimador Ridge Restringido (en adelante ERRR).

El EMCO es insesgado y de minima varianza, aunque posee estas caracteristicas, cuando
se presenta multicolinealidad el EMCO pierde considerable precision, ya que la varian-
za asociada a la estimacién de cada coeficiente aumenta. Para solucionar el problema
se puede considerar la incorporacion de informacion disponible en forma de restricciones
exactas. Esto podria proveer de mejores estimaciones que con el EMCO. Consideremos

las restricciones con la forma

r = R (3.23)

con 1 vector de dimensién (I x 1) y R es una matriz de dimensiones (I x p), con [ < p, apli-
cando la restriccion al EMCO se obtiene el estimador restringido de Minimos Cuadrados

(en adelante EMCR)
Bucr = Buco + (X' X)'R(R(X'X) R\ (r — RBuco), (3.24)

con B vcr es el EMCR y B vco es el EMCO. X: Matriz que posee las variables explicativas

y es de dimensiones n X p. Y es la variable explicada y sus dimensiones son n x 1.
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Mientras que BMCR solo reduce la varianza del estimador, el estimador BR asegura un
ECM menor. Considerando estas ideas, Sarkar(1992) propuso la Regresion Ridge Restrin-
gida (en adelante RRR). Para ello tomé el EMCR y lo modific6 en linea con el ERR con

lo que obtuvo el siguiente estimador para los parametros
Brrrs = [, + k(X'X) ™ Bucs. (3.25)

Grof} (2003) declard que BRRRS no satisface r = RBRRRS para todas las soluciones, por lo

que el introduce un nuevo estimador restringido
Brrre = Br+ (X'X + kD) 'R(R(X'X + kI) 'R '(r — RBg); k > 0 (3.26)

donde BR estd dada por la ecuaciéon 2.4.

3.1.4. Regresion Ridge con Restricciones Estocasticas.

Cuando existe incertidumbre acerca de la informacién disponible,una alternativa es hacer

uso de restricciones aleatorias con una estructura lineal, dadas por
r=RE+ ¢, (3.27)

con r vector de dimensiones (I x 1) y R es una matriz que contiene informacién a priori
sobre el vector B y es de dimensiones (I X p), con [ < p, ademds se incluye ¢ que es un
vector aleatorio independiente de €, con E(¢)=0y Var(¢)=(c?A), donde A es una matriz

conocida definida positiva de dimensiones n x n.

Ozkale (2009) cita a Trenkler (1984) para construir un estimador a partir de sus aportes
que sea capaz de lidiar con este tipo de fenémenos, vale decir, cuando se presenta multi-
colinealidad y ademas se presentan restricciones con un cierto grado de incertidumbre, el

estimador propuesto es:

A~ ~

Br(k) = By(k) + (X'C'X + kI)'R(A+ R(X'C'X + kI)'R) " (r — RB,(k)); k > 0
(3.28)
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donde f,(k) = (X’C'X + kI)"'X'C~'Y es el estimador de Trenkler con k > 0, C: es
una matriz de dimensiones n X n conocida y simétrica, por su parte A es una matriz de

dimensiones n X n conocida y definida positiva.
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Capitulo 4

Seleccion de Variables con

Estimacion Sesgada.

Una de las consecuencias del uso del ERR es la contraccion hacia cero de los coeficientes,
como resultado directo de la utilizacién de la restriccién (3.2). La figura 4.1 grafica este
punto, suponiendo la estimacién de sélo 2 coeficientes (51 y f2), esta es una cualidad de

RR, ya que los coeficientes crecen en valor absoluto ante la presencia de multicolinealidad.
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Figura 4.1: La regién celeste representa la restriccién 87 + 82 < s. Las elipses rojas son
los contornos de la funcién de error de minimos cuadrados. El punto negro representa la

estimacién con (Byco) (Hastie y otros(2011), pag 71.)

Un ejemplo de esta cualidad de RR se puede visualizar en Hastie y otros (2011). Basado
en los datos sobre el cdncer de préstata estudiados por Stamey y otros (1989), en la Figura

N° 4. Se puede apreciar como los datos se mueven desde los coeficientes estimados por

MCO a medida que evoluciona df (k) = tr[ X (X'X + kI,) ' X'].
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#lcavol

Coefficients
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Tage
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df (k)

Figura 4.2: Coeficientes estimados con RR para el ejemplo del cancer a la préostata, como
funcién de la variacion de df (k), la linea punteada roja esta en df(k)=>5 y fue seleccionada

por validacién cruzada (Hatie y otros(2011), pag 65)

Esta capacidad dista mucho de la seleccion de variables. Algunos autores para mantener la
virtudes de la Regresién Ridge y a la vez incorporar la capacidad de seleccionar variables,
utilizan algunos criterios existentes para seleccion de modelos y se basan en modificaciones

que incorporan el ERR.

4.1. Selecciéon de Variables con Regresion Ridge.

Las opciones consideradas por esta tesis no fueron disenadas para un contexto de Regre-
sién Lineal Multivariable (en adelante RLM) més bien fueron disenadas para un contexto
de Regresion Multivariada (en adelante RMa) que bésicamente es un sistema de ecuacio-

nes,desde esa perspectiva la RLM es un caso particular de la RMa.
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Para contextualizar este tema consideraremos el problema descrito por Kubokawa y Sri-
vastava (2012) en el contexto multivariado. Para obtener estimaciones estables de la matriz
de varianzas y covarianzas se requiere que las dimensiones de esta sean considerablemente
mas pequenas que el tamano de la muestra, es decir m < n. Si no se cumple esta condicion
se compromete la estabilidad de las estimaciones de Y.

Considerando un sistema de ecuaciones lineales descritas bajo una RMa con la siguiente
estructura

Modelo completo: Y = )N(ﬁp +F, (4.1)

donde )N( . es una matriz que contiene las variables explicativas y es de dimensiones n X P,
vale decir, contiene a las x(y), ....., x(p) variables explicativas y que tienen n observaciones.
La matriz §N/ contiene las variables explicadas y es de dimensiones n x m, vale decir, la
variables explicadas y;.....y,,. La matriz E es de dimensiones n X m y sus filas son iid
como una normal multivariante cuyo vector de medias es cero. La matriz de varianzas y
covarianzas Y es de dimensiones m x m. La matriz Sr contiene los parametros descono-

cidos de dimensiones P X m.

La idea es reducir la complejidad del modelo eliminando las variables que menos aportan
al modelo y que estén causando problemas de muticolinealidad pero el modelo comple-
to es un modelo que contempla informacién innecesaria, por lo que se dice estd sobre
especificado, entonces se desea especificar un modelo méas reducido que se llamara Mo-
delo Candidato y que posee 1, ..., x, variables explicativas seleccionadas desde z1, ..., xp

variables, el modelo candidato es
Modelo Candidato: §N/ = XecanBean + E, (4.2)
cuya distribucion de los datos de la matriz }N/ es

% ~ Nn,m(Xcanﬁcana Inu Z) (43)

~

donde X = (1, ...,x,) y es una matriz de dimensiones n x p. Y: es una matriz de dimen-

siones n X m que posee las variables explicadas yy, ..., ¥m, £: es una matriz de dimensiones
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n X m y sus filas son iid como una normal multivariante con vector de medias es cero,
y la matriz de varianzas y covarianzas es > de dimensiones m X m. (.., es la matriz de

parametros desconocidos de dimensiones p x m.

Kubokawa y Srivastava (2012) propusieron estimadores para AIC y C, cuando se pre-
senta el problema de la multicolinealidad. Debido a las complicaciones que se pueden
presentar en la matriz de varianzas y covarianzas se propuso un estimador tipo Ridge

dado por
1

n

Sk, (Y = XBrco) Y — XBuyco) + kil], (4.4)
donde f]klz es una matriz con las estimaciones de las varianzas y covarianzas y es de
dimensiones P x P. E Mco: €S una matriz que posee las estimaciones de los coeficientes
con EMCO y sus dimensiones son de P X m. Y es una matriz que contiene las variables

explicadas (y1,....., ¥m), X es la matriz que posee las variables explicativas x(y), ....., x(p)

sus dimensiones son n X P.

Al poseer muchas variables, la inversa de la matriz X X no es estable, esto implica que el
EMCO (B00) de 5 no se comporta bien debido a la imprecisién causada por la inflacién

de la varianza. Se plantea entonces el ERR para el contexto multivalente

BRk:g = [(Xéaancm) + kQI]ilX/ }A} (45)

can ?

donde k5 es el parametro de sesgo que es una constante no negativa. Elegir el valor de
ko puede tomar relevancia en el cédlculo, como alternativa se propone, en el marco de la

seleccién de variables, elegir ks y X qn, basados en AIC y/o C,,.
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4.1.1. Seleccion de Variables con Criterio AIC Ridge Doble.

Kubokawa y Srivastava definen la Informacién de Akaike basado en estimadores de tipo

doble de Ridge:

~ ~

Al g, = —2E5[Ez[10g f(Z) X eanBrra (Y ), £, (V)] (4.6)

El criterio de Informacién de Akaike (AICY, k,) es un estimador asintoticamente insesgado

de Al}, , basado en —2logf(§}; XcanBsz, f]kl), donde el sesgo queda definido como

~

ANyt = Al iy — Ey[—2009 f(Z) X canBris (V) S,y )] (4.7)

donde : Alj, i, es la Informacién de Akaike. Considerando pro = t7[X ], Xean (X onXecan +

can can

koI)~1? cuyo valor se estima con

Apyky = A+ Ag(A3) Ay + A; (4.8)
donde
2
A — nm(m+1+p+ (1 — k3)pr,) (1.9)
n—p—m-—1
Cn(n B p)
Ay = 4.1
T mn—p-—m-—1) (4.10)
1— k2 -
(n —m)?
Ay = tr[X)tr[7Y (4.12)
As =0(n™) (4.13)
el AICY, k, tiene la siguiente estructura
A]Ckl,k‘z = _Qlogf(§7 XcanBszy ik’l) + Ak:l,k‘z' (414)

y se calcula con

AK%M:nmm%+mw@m+w@gW—X@%ﬂY—X%wH—

nm(m +1+p+ (1= ko) {(n+ (1 — k3)pr,)(n — p)
n—p—m-—1 (n —m)?

- 1} kitr[Sy] (4.15)
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En concreto, llego a obtener en varios escenarios el 100 % de los aciertos convirtiéndolo

en un criterio bastante confiable.

4.1.1.1. Contextualizacién de AIC Ridge Doble.

El criterio AIC}, x, considera estimadores tipo Ridge para la matriz ¥ para mitigar los
problemas generados cuando la matriz Y es muy grande. Este problema no se presenta
en nuestro estudio por lo que k; = 0. Ademas como la variable explicada Y es un vector
de dimension n x 1 por lo tanto m = 1, ademas como la varianza es un escalar, solo es un
nimero que se debe estimar (para efectos de este estudio se utiliza un estimador basado
en MCO). Haciendo uso de estas consideraciones la seleccién de variables con el método
AIC doble presentado en la ecuacion 4.15 toma la siguiente forma

n2+p+ (1= k%)py]

n—p-—2
(4.16)

1 R .
AICy = nlog(2m) 4+ nlog(6?) + E(Y — XeanBr)' (Y — XeanBr) +

donde:6” = o377y pr = tr[X ]y Xean(X gy Xean + k1) 7'

can can

4.1.2. Seleccion de Variables con Criterio €, Ridge Doble.

El estadistico de Mallow puede ser extendido de manera similar a como se realizdé con
el criterio de AIC Ridge doble, entonces se debe considerar el ERR para la matriz de

coeficientes dada por la ecuacién 4.5 para construir

Rpi(B,%; B,) = np — PEy, (4.17)

donde PE}, = E;[tr[E_l(ﬁARkQ — B) X! Xcan(Bsz — B)]] y PE}, es estimado por

can

PEk2 = tr[ilzll (Y - XcaanQ)/(Y - XcaanQ)] (418)
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con esto en cuenta el sesgo se calcula con:
Apy = PEy, — E-[tr[S (Bak, — 8) Xlun Xean(Brr, — B)]] (4.19)

Kubokawa y Srivastava definen entonces el estimador para el sesgo como:

Apy = Ay — Ay + Ay + Ay (4.20)

Ay =nxtr[X'X(X'X + ko) 7')? (4.21)
Ay = np(nn__pp_j%m__l IL k3) (4.22)
A= f"](f__ nf )_ 1)tr[i]tr[i_1] (4.23)
Ay =0(1) (4.24)

Entonces se define el estadistico Mallow Ridge doble como

~=1 ~ A ~ A nmn—p—m—1+k2 ~ o~
Ck17k2 = t’]"[zkl (Y—Xﬁng)/<Y—Xcan5Rk2)]_ ( b 2pk2) —i—mka—i—kltT[E ]

(4.25)

n—P—-—m-—1

El valor éptimo del pardametro de sesgo ks y las variables optimas pueden ser seleccionadas

simultdnea y numéricamente con el fin de minimizar Cy, j, considerando 0 < ko < k5.

En concreto Cj, r, mostré muy buenos resultados, considerando variables con Multico-
linealidad, para un n = 22, un P = 7 y un m = 10, sus resultados oscilaron entre el
99.3% y el 100 % de seleccionar el modelo correcto. Cuando las variables no presentaban
colinealidad la potencia bajaba un poco, logrando oscilar entre un 95.3 % a un 97 % de

seleccionar el modelo adecuado.

4.1.2.1. Contextualizacién de C, Ridge Doble.

La propuesta en la ecuacién (4.25) considera estimadores basados en RR para la matriz de
varianzas y covarianzas (X) y para la matriz de coeficientes (/3). Para utilizar este criterio

de seleccion en contexto univariante se consideraron las mismas modificaciones que para
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el criterio de Akaike Doble, vale decir, la variable explicada Y es un vector de dimension
n X 1 por lo tanto m = 1, ademéds como la varianza es un escalar y no es un matriz como
el caso multivariado, solo es un nimero que se debe estimar (para efectos de este estudio
se utiliza un estimador basado en MCO), entonces el Criterio de Mallow Doble para el
contexto univariante es

(n—p—2+kp)
n—P—2

1 5y A n
CO,k - g[(y - XcanﬁR) (Y - XcanﬁR)] - + Pk (426)

donde:62 = n%p Yy Zéz Y Pk = tr[X(/:aanan(X/ Xcan + k]>71]2

can

4.1.3. Seleccion de Variables Bajo Estadistico de €}, Modificado.

La siguiente propuesta en estudio la expuso Yanagihara y Satho (2010), bajo el mismo
contexto multivariado expuesto desde el principio de este capitulo dados por las ecuaciones
en 4.1 y considerando el hecho de que se presentan muchas variables explicativas o se
presenta correlaciones altas entre variables explicativas, lo que implica estimaciones de
los coeficientes con varianzas grandes. Los autores consideran al criterio C}, como un
estimador de la funcién de riesgo basado en la MSE de prediccién y proponen el siguiente
estimador para MC):

m—+1
n—p

MC, = (1 — ) tr[WT 1+ 2mtr[(X],, Xean + ko) (X Xean)] +m(m+1). (4.27)

donde: W = (Y — Y},) (Y — Y4,) considerando que Y}, son los valores predichos por el

modelo utilizando el ERR para los coeficientes y T' es un estimador insesgado de ¥ bajo

~ ~/

el modelo completo dado por T' = [Y'(1, — X (X )N()_l)w()’Y]/(n — p). 1, es una matriz

idéntica de dimensiones n X n.

Mediante un estudio de simulacién de Monte Carlo, Yanagihara y Satho (2010) demostra-
ron que el Criterio de Mallow Modificado (MC,) logro los mejores resultados en compa-

racion con el Criterio de Mallow tradicional, seleccion por Validacion Cruzada y seleccion
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por Validaciéon Cruzada Generalizada. El M C), logro elegir las variables adecuadas hasta

en 779 ocasiones de las 1000 simulaciones realizadas.

4.1.3.1. Contextualizacién de C, Modificado.

La propuesta del Criterio de Mallow Modificado, expuesto en la ecuacion (4.27), estd pen-
sado para el contexto multivariado. Al igual que las propuestas de Kubokawa y Srivastava
para contextualizarlas se considera que la variable explicada Y es un vector de dimension
n X 1 por lo tanto m = 1, ademés como la varianza es un escalar y no es un matriz como
el caso multivariado, solo es un niimero que se debe estimar. Para efectos de este estudio
utiliza un estimador basado en MCO. Entonces el Criterio de Mallow Mejorado para el

contexto univariante es

2 Y_XcanA /Y_XcanA -
2 ) O R B R (X g Ko K (X X 2

2 can can
(4.28)

we, = (1-

g

22 1 52
donde:6* = .y > ;.

4.1.4. Seleccion de Variables Mediante Intervalos de Confianza.

Este concepto fue propuesto por Firinguetti y Bobadilla (2009). La idea es obtener in-
tervalos de confianza asintéticos para los coeficientes del modelo. Basados en la RR con-
siderando como estimador del parametro de sesgo k la propuesta de Lawless y Wang
(1976). Ademsés de la Expansién de Edgeworth para obtener cuantiles asintéticos para la
distribucién del estimador de Lawless y Wang. La propuesta de ellos se traduce en una

expresion matematica sencilla que se construye a través de las siguientes consideraciones:

Sea u el cuantil de una distribucién N(0,02) y x el cuantil de

F.(z) = P(v/ne(q,w,n) < z), (4.29)
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! ! . .
Donde: ¢ es un vector tal que ¢ = % ~ N(0, 02¥), y w es un vector dimensiones p x 1

2

tal que w = 6° — 0, y n es el nimero de observaciones, y e(q, w,n) es un funcién tal que

_3
e(0,0,n) =0y z=u— 4(n1_p)u + 4(n1_p)u3 + O(n—z2tc).
Considerando las anteriores ecuaciones Firinguetti y Bobadilla construyeron un intervalo

de confianza asintético al 100(1 — «) % para cada coeficiente estimado dado por

Bri — x\/Var(Br;) < B; < Bri + 21/ Var(Br;) (4.30)

Donde la varianza (Var(3g;)) de cada coeficente se determina con la ecuacién (3.5).

El método de seleccion de variables fue puesto a prueba contra el EMCO, vale decir
se construyeron intervalos de confianza (en adelante IC) considerando la varianza esti-
mada con MCO. Como era de esperarse las varianzas estimadas por MCO producian IC
grandes, que a menudo incluian el cero dentro. Por su parte el intervalo propuesto que
incorpora las ventajas de la RR en general era mucho mas reducido que el producido por

MCO, lo que provocaba una selecciéon de variables adecuada.

El método propuesto por Firinguetti y Bobadilla, esta pensado para el contexto univarian-
te en Regresion Lineal Multiple por lo que sera ocupado integramente sin modificaciones,
por los que las ecuaciones 3.5 y 4.30 se programaron en R siguiendo las indicaciones del

articulo y de la simulacién que se realizé en la presente tesis.
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Capitulo 5

LASSO.

LASSO (por su siglas en inglés Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), es un
método de Regresién Contraida propuesto por Tibshirani (1996), que al igual que RR y

RLM busca minimizar la suma de los cuadrados de los residuos
n p
mfn S wi—Bo=> By (5.1)
i=1 j=1
sujeta a la restriccién

p
> 1Bl <, (5.2)
j=1

donde s > 0 y es una parametro de sintonizacién que controla la contraccion aplicada a
las estimaciones. Para todo valor de s, 5y = . Se puede asumir sin pérdida de generalidad

que y = 0, de este modo se omite 3y, de ese modo la funcién a minimizar es:

Hlﬁfn{Z(yi - Zﬂj%j)2}> (5.3)

sujeta a la restriccion

> 1Bl < s, (5.4)
=1

Debido al tipo de restriccion, LASSO consigue un efecto similar al de Ridge contrayendo
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los coeficientes hacia cero, ver figura 5.1 pero ademas logra reducir algunos coeficientes

directamente hasta cero, de este modo se consigue seleccionar variables, ver Figura N°6.

B

Figura 5.1: La regién celeste representa la restriccién |3|; + ||z < s. Las elipses rojas son
los contornos de la funcién de error de minimos cuadrados. El punto negro representa la

estimacién con (Byco),(Hastie y otros(2011))

://cavo
1
i

1

1]

06

Coefficients
0.0 02 04
1

0.2
1

Shrinkage Factor s

Figura 5.2: Coeficientes estimados con LASSO para el ejemplo del cancer a la prostata,
como funcién de la variacién pardmetro s, con s = t/ Z§:1 |;], la linea punteada roja

esta en s=0.36 y fue seleccionada por validacién cruzada,(Hastie y otros(2011))
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Tibshirani (1996) y Fu (1998) compararon la predicciéon de LASSO, Ridge y Regresién
Bridge (Frank y Riedman, 1993) y encontraron que ninguno de ellos muestra resultados
notablemente superiores a los otros dos, sin embargo Zuo y Hastie (2004) especificaron 3

escenarios en los que LASSO no funciona bien:

a) En el caso de que la cantidad de variables sea superior a la cantidad de observa-
ciones, LASSO selecciona como maximo n variables, debido a la naturaleza del problema
de optimizacién convexa. Esto es una caracteristica limitante para este método de selec-

cion de variables.

b) Si hay un grupo de variables entre las cuales las correlaciones por pares son muy
altas, entonces LASSO tiende a seleccionar cualquiera, y sélo una, de las variables de

entre el grupo.

c¢) Para situaciones habituales donde la cantidad de observaciones es superior a la cantidad
de variables, ademas de una alta correlacion entre predictores, se ha observado empiri-

camente que las predicciones hechas con LASSO son dominadas por Regresion Ridge

(Tibshirani, 1996).

5.1. Algoritmos de Optimizacion Propuesto por Tibs-

hirani.

Minimizar el cuadrado de los errores dada las restriccién (5.4), es un problema complejo.

Tibshirani propuso dos algoritmos para resolverlo y asi estimar los coeficientes.

37



Magister en Matematica Mencién Estadistica

5.1.1. Algoritmo 1.

El desarrollo del primer algoritmo, se basa en los aportes de Lawson y Hansen (1974) para

solucionar problemas donde se minimiza el error cuadratico sujeto a restricciones del tipo:
GB<H (5.5)

Donde G es una matriz de dimensiones m X p donde p es la cantidad de variables expli-
cativas y H es un vector de dimensiones m X 1, que contiene las restricciones. Para el
caso particular de este problema de optimizacion m = 2P, es facil evidenciar que m crece
exponencialmente en relacién a p, lo que haria la aplicacion del método algo ineficiente.
Pero este problema se simplifica si se consideran secuencialmente las restricciones. Para

entender el algoritmo se deben considerar lo siguiente:
. 2
g(B) = Zi:l (yz - Zj ﬁjﬂfij)
2) ¢; son las p duplas con la forma (£1,1+,...,£1) con ¢ = 1,2,..,27,
3) La condicién > "_, [B;| < s es equivalente a §;3 < s para todo i.
4) Para un determinado 3, se tiene £ = {i: §;0 = s} y que T' = {i : §;0 < s}
5) Se denota G'r aquella matriz cuyas filas son los ;e FE.
6) 1 es un vector de unos con la misma cantidad de filas que Gg.

El algoritmo es de caréacter iterativo y repite un ciclo mientras se mantiene una determi-

nada condicién, pero antes debe hacer un paso previo.
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Paso cero:

i) El algoritmo comienza con E = iy, Se estima el vector de pardmetros (3) con el EMCO

(Brmco), se toman sus signos en §;, para generar J; [ < s.

ii) Luego si se cumple > |3;] < s el célculo termina. Si no cumple la condicién, las

restricciones violadas se anaden a F y se continua con el proceso hasta que Z?Zl 18;] < s.
Paso uno:

Encontrar 3 que minimice g(B) sujeto a Ggf < sl.

Paso dos:

Mientras |BJ| > s, agregar i al conjunto de E donde §; = sign(@), Encontrar 3 que

minimice g(f) sujeto a Ggf < sl

Este procedimiento siempre converge en un nimero determinado de pasos donde un ele-

mento es agregado a E en cada paso.

5.1.2. Algoritmo 2.

La segunda propuesta se basa en los aportes de David Gay. Se escribe cada coeficiente
Bj como Bf — B, , donde ﬁ;r y B; son no negativos. Luego se resuelve el problema de

minimos cuadrados con las siguientes restricciones
+

By =20, (5.7)
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d B+ B <s, (5.8)

Este, método transforma el problema de p variables y 2P restricciones a uno de 2p variables

y 2p + 1 restricciones, finalmente ambos métodos dan el mismo resultado.

5.2. Algoritmo LAR.

Por sus siglas en inglés Least Angle Regression, es similar al método StepWise Forward,
este ultimo funciona de manera secuencial, incorporando una variable a la vez. Basica-
mente en cada paso se identifica la mejor variable a incorporar al modelo y en cada paso

se recalcula el error cuadratico.

LAR ocupa una estrategia similar pero, como mucho, solo entra un predictor. Como
primer paso se identifica la variable explicativa que posea mayor correlacion con la varia-
ble respuesta, en lugar de adaptarse por completo a esa variable, LAR mueve al coeficiente
de la variable continuamente hacia el valor el minimo cuadratico (Causando con la evo-
lucién residual a decrecer en valor absoluto). Luego cuando entra una nueva variable se
reestiman los coeficientes juntos.

El algoritmo se puede resumir en los siguientes pasos:

1) Se normalizan los datos con media cero y desviacién estdndar 1.

2) Se comienza con el residual r =y — 7.

3) Se considera que todos los coeficientes son igual cero (5, ..., 3, = 0).

4) Se busca la variable explicativa z; més correlacionada con la variable respuesta (r).
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5) Mueve 3; desde cero hacia el coeficiente de Minimos Cuadrados, hasta que otra variable

[ esté m,s correlacionada con el residual actual.

6) Mueve j; y (i desde sus puntos actuales hacia el coeficiente de Minimos Cuadra-
dos del residual actual sobre (x;, ), hasta que otra variable z; esté més correlacionada

con el residual actual.

7) Se sigue el procedimiento hasta que entran todas las variables. Al final se tiene la

solucion que Minimiza el error cuadratico.
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Elastic Net.

La Regresién Elastic Net es un método propuesto por Zuo y Hastie (2005) para regularizar
y a la vez de seleccionar variables mediante la minimizacién del error cuadratico sujeto a
una restriccion que se compone por una parte de la penalizacién L; referente a LASSO y
la penalizacion Lo referente a Ridge. En el articulo se compara este método con LASSO
para contrastar sus ventajas por sobre este, evidenciando buenos resultados cuando la

cantidad de variables es mucho mas grande que la cantidad de observaciones.

La idea de esta propuesta es mezclar las mejores las ventajas de LASSO con la Regresion
Ridge, sin capturar los defectos de estos métodos, vale decir, LASSO tiende a soslayar
la correlacion entre variables, mientras que Regresion Ridge contrae hacia cero todos los

coeficientes.
Para un acercamiento més claro se considera un conjunto de datos con n observacio-

nes y con p posibles variables explicativas que componen una matriz X de dimensiones

n X p, ademas se considera el vector Y de dimensiones n X 1 como variable explicada y
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que tiene n observaciones. Entonces se define un estimador Ingenuo para Elastic Net
n p
rr;;’n{Z(yi —ﬁo—Zﬁjxm?}, (6.1)
i=1 j=1
sujeta a la restriccion:

At Z 18| + Az Z(ﬁj)z <s, (6.2)

Jj=1 J=1
donde: A\ y Mg son parametros ajustables no negativos, la funciéon de \; es conseguir

modelos parsimoniosos mientras que Ay promueve que variables altamente correlacionadas

tengan coeficientes similares. De forma equivalente la restriccion se puede reescribir como

(=)} 1Bl +a) (8) < (6.3)

o A2
donde: o = RSV
Es de notar que cuando o = 1 el problema de minimizacién toma la forma de una

Regresién Ridge, y cuando a = 0 el problema toma forma de una Regresiéon LASSO.

La restriccion proporcionada por Elastic Net representa una combinacion lineal conve-
xa de las penalizaciones aportadas por Ridge y LASSO, que por lo demas, a diferencia de

LASSO es estrictamente convexa.

Las estimaciones y calculos para resolver el problema de optimizacion asumen que las

variables explicativas estan estandarizadas y la variable explicada esta centrada, vale de-

cir:
inj =0,paraj =1,...,p, (6.4)
i=1
n
Zx?j =1l,paraj =1,...,p, (6.5)
i=1

Zyi = 0. (6.6)

43




Magister en Matematica Mencién Estadistica

Para resolver el problema de optimizacion se transforma la matriz X y el vector Y gene-

rando una matriz y un vector ficticio de acuerdo lo siguiente

1 X
Xr= , (6.7)
VI \ /Aol

Y
Y* = , (6.8)
0

donde: X* es una matriz de dimensiones (n + p) x p y el vector Y* es de dimensiones

(n+p) X 1, esto permite resolver el problema de optimizacién como si fuera un problema

tipo LASSO:
L
V14 A

Segiin Zuo y Hastie (2004) en sus simulaciones mostraron que el estimador Ingenuo para

B = r%l;nw* — X*B| + 18%). (6.9)

Elastic Net no lleva a cabo de manera satisfactoria la seleccién de variables a menos que
sea muy cercano a una Regresién Ridge o LASSO es por eso que se le llamé estimador

Ingenuo. Para corregir este problema propusieron una correccion a la estimacién dada por

. 1 .\
Bing = \/ﬁﬁ , (6.10)
Ben = (1 + A2) Bing, (6.11)

donde: BEN es el vector de parametros calculado con Elastic Net, Bing es el vector de
coeficientes calculado con el estimador ingenuo de Elastic Net, (1 4+ Ag) es el factor de
correccion, este se implementa ya que la estructura de la restricciéon puede permitir la

inclusién de sesgos que deben ser neutralizados.
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6.1. Elecciéon de Parametros de Ajuste.

Hay buenas opciones para ajustar los parametros de Elastic Net (Ay y s) (Hastie y otros
(2001), capitulo 7). El método méas popular y que estd implementado en R, es la Validacién
Cruzada de 10 iteraciones, que en este caso es para dos dimensiones. Normalmente se
escogen valores pequenos de As (ejemplo Ay = (0,0.001,0.01,0.1, 1,10, 100) ).Luego para
cada Ay el algoritmo produce soluciones completas para cada trayectoria de Elastic Net.
Mientras que el otro parametro de ajuste (A\; 0 S ) es seleccionado para 10 iteraciones
de la Validacion Cruzada. El Ay seleccionado es el que menor error cuadratico medio de

prediccion.

Figura 6.1: Error Cuadréatico Medio de Prediccién: Calculado con Validacién Cruzada de

10 iteraciones, ejemplo con parametro Ay = 100, Fuente: Elaboracién Propia
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Capitulo 7

Estudio de Simulacion.

En este capitulo se describird, en términos generales, la realizacién de la simulacién (en
adelante simulador). Si bien es cierto el simulador se pudo construir en otros lenguajes
mas livianos desde el punto de vista del costo computacional como C, Fortran u otros,
no es menos cierto que trabajar con estas opciones tiene la complicacién de que requieren
mas lineas cédigo para conseguir el mismo objetivo. Considerando lo anterior, se escogid
R como lenguaje de programacién ya que algunas de las metodologias que se evalian en
esta tesis ya estan implementadas en dicho lenguaje, lo que ahorra tiempo en la etapa de

desarrollo del codigo del simulador.

7.1. Objetivo de Desarrollo.

El codigo se creo pensando estrictamente en los resultados que se desean obtener, por
lo tanto se articularon algoritmos que entregan resultados estructurados en matrices y
vectores, que posteriormente son resumidos en tablas y graficos. En general se busca con

esta tesis:

46



Magister en Matematica Mencién Estadistica

“Estudiar el comportamiento de los métodos de seleccion escogidos, desde el punto de
vista de la seleccion de variables, de la estimacion de coeficientes y de las predicciones

que se pueden realizar con los modelos seleccionados”.

En resumen, se evalia el comportamiento de estos métodos desde tres puntos de vis-
ta diferentes, que permitiran a futuros investigadores tener una idea més clara sobre las

situaciones en que se puede ocupar estos métodos.

Para estudiar en detalle el comportamiento de estos métodos, se establecieron varios
escenarios ante los cuales podrian llegar a estar expuestos. Estos escenarios (modelos
tedricos) estdn dados por tres diferentes niveles de correlaciones (Baja, Moderada, Alta)
y tres diferentes varianzas (0.01,0.1 y 1). Ademés de considerar tres cantidades de varia-
bles disponibles para seleccionar (10, 15 y 20 variables). Adicionalmente se consideré la
cantidad de observaciones disponibles como un factor determinante por lo que se evaltian

todos los escenarios con tres cantidades diferentes de observaciones (25, 50 y 100).

7.1.1. Contéo de Modelos Seleccionados.

Desde este punto de vista, se evalian los métodos cuantificando en términos porcentuales
la cantidad de veces que un método determinado seleccioné el modelo correcto y si no lo
hizo que tipo de modelo es el que ajusto, esto iltimo es un aporte importante puesto que

entrega nociones de como se estan equivocando cuando no selecciona el modelo correcto.

Cabe mencionar que en los articulos citados se suele estudiar este problema desde un
punto de vista todo o nada, sin entregar informacién sobre qué ocurre cuando no se se-
lecciona el modelo correcto. Tomando en cuenta lo anterior se establecieron las siguientes

categorias de conteo:
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MB: Muy Bueno, se selecciona el modelo correcto, es decir se seleccionan todas las varia-

bles relevantes y se descartan todas las variables irrelevantes.

B: Bueno, se selecciona un modelo que incorpora todas las variables correctas pero se

incorporan otras variables (variables irrelevantes).

Re: Regular, se seleccionan solo algunas de las variables relevantes en el modelo, pero

no se incorporan variables irrelevantes.

Ma: Malo, se seleccionan solo algunas de las variables relevantes en el modelo y se in-

corporan algunas o todas las variables irrelevantes.

MMa: Muy Malo, No se selecciona ninguna variable relevante en el modelo y se incorporan

todas las variables irrelevantes.

Ante cada escenario, se cuenta la cantidad de veces que se selecciona un modelo que
corresponda a una de las categorias definidas, este conteo (en términos porcentuales)
es almacenado en un matriz de resultados para la posterior lectura. A continuacion se
muestra un extracto de como se veria la matriz de resultados para 10 variables, con 100
observaciones con las 3 varianzas o? = 0,01, 63 = 0,1 y 05 = 1, las correlaciones
p1 =Correlacion Baja, p, =Correlacion Moderada y p3 =Correlacion Alta y todos los

métodos simulados.
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Cuadro 7.1: Recuento de Modelos Seleccionados
P=10 y n=100

2 2
01 g3 03

PL| P2 | P3| PL|P2|P3|PL|P2| P3

AICykE
AlCw
AlCpk

Cpuks

Cprw

Cppr
MCpuks
MCprw
MCppk
I1Cy;
ICyy
LASSO
E.N.

Considerando esta forma en la entrega de resultados se desarrollé un algoritmo cuyo
proposito es el conteo de la cantidad de veces que seleccioné un modelo de las categorias
definidas. El Cuadro (7.1) es un esquema representativo de cémo se exponen los resultados
de la simulacién en este aspecto, la matriz de resultados en (7.1) es solo un resumen, puesto
que cada casilla se expande en las 5 categorias que se deben contar, en otras palabras la

matriz de resultados no es de dimensiones 13 x 9 sino de 13 x 45.
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7.1.2. Indicador de Calidad de Seleccion de Variables.

Para la construccion de tablas de reporte que resuman el comportamiento de los métodos,
se hizo evidente la necesidad de ocupar un indicador que de una nocién de que tan bien

se esta seleccionado variables con algiin método en particular.

En cada simulacion se ocupé el indicador denotado por la letra F, el cual es un reco-
nocido indicador para este tipo de estudios. Fue desarrollado a partir de los aportes de
van Rijsbergen,(1981). Cuando F toma el valor 1 indica que se selecciona al modelo co-
rrecto. El 0 indica que se seleccionaron las variables irrelevantes, siendo el caso menos
deseado. Valores entre cero y 1 indican imperfecciones en la seleccién. Entre mas cercano
a 1 menos errores al seleccionar variables, cuanto mas cercano a cero mas errores se co-

meten en la seleccion.

El indicador F se calcula mediante la media armdnica entre P y R dada por la siguiente

ecuacion
2
F=——— (7.1)
(5 + %)
donde
0<F<, (7.2)
0<P<1, (7.3)
0<R<I. (7.4)

P se interpreta como un medidor de Precision en el Modelo Recuperado. Cuando P toma
el valor uno indica que se selecciona al modelo correcto. El cero indica que se seleccionaron
las variables irrelevantes, siendo el caso menos deseable. Valores entre cero y uno indican
seleccion de variables irrelevantes en el modelo, lo que constituye una situacién no deseada.

El Indicador P se define como

B Variables Correctamente Seleccionadas

Total de Variables Seleccionadas (7.5)
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Por su parte R se interpreta como un medidor de Reconstruccion del Modelo Recuperado.
Cuando R toma el valor uno indica que se selecciona al modelo correcto. El cero indica
que se seleccionaron las variables irrelevantes, siendo el caso menos deseable. Valores entre
cero y uno indican el descarte de variables relevantes para el modelo, lo que claramente

es una situacién inadecuada. El Indicador R se define como

Variables Correctamente Seleccionadas

= Variables Relevantes Verdaderas (76)
Con los medidores P y R se pueden configurar los siguientes casos:
Variable Relevante Variable Irrelevante
Recuperado | Verdadero Positivo (Vp) Falso Positivo (Fp)
No Recuperado Falso negativo (Fn) Verdadero Negativo (Vn)
Entonces
Vp
P=—— 7.7
Vp+ Fp (7.7)
Vp
R= —7—. 7.8
Vp+ Fn (78)

Es importante mencionar que en el desarrollo de la tesis se encontré el caso del descarte de
todas las variables, particularmente en los métodos de seleccion propuestos por Firinguetti
y Bobadilla y Elastic Net. Sucede que este caso particular es considerado indeseable por lo

que se incorpord una rutina en el programa que asigna un cero en F cuando se da este caso.

Es importante resaltar que para cada método se calcula en cada simulacién el indica-
dor F. Entonces al finalizar el simulador su operacion, por cada método, se tienen 9000
datos(1000 simulaciones x 3 niveles de colinealidad x 3 niveles de varianza) que son al-
macenados en un vector, como ejemplo se presenta en el Cuadro 7.2 como es el vector que

almacena los indicadores F' calculados para AICykp:
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Cuadro 7.2: Vector de Indicador F para AICykp

A]CHKB F1 FQOOO

Para resumirlos se presentara en la tabla con el promedio de los indicadores F' calculados

para cada método dado por

1000
1

F= 1000 2. (F}) (7.9)

donde: F} es el indicador F' calculado en la simulacién j y F es el promedio de los
indicadores F' calculados. Es de notar que el promedio se calcula solo con 1000 datos
puesto que dentro del vector hay nueve situaciones diferentes debido a los tres niveles de

varianza y los tres niveles de correlacion.

7.1.3. Estimacion de Coeficientes.

Se considero relevante la estimacién de los coeficientes maés alla de la seleccién de variables.
En el cuadro 7.3 se puede ver a modo de ejemplo la matriz que se espera construir para
el caso del criterio AIC,; con pardametro de sesgo estimado con HKB con 10 variables

disponibles.
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Cuadro 7.3: Matriz de con Coeficientes Estimados por AICy kg

AlCyKB
Simulacién

Coeficiente | 1 ... | 9000
Bo 50,1 e 50,9000
B 51,1 51,9000
B2 32,1 . 32,9000
B3 33,1 . 53,9000
P 54,1 . 54,9000
Bs Bs,l . 35,9000
Be BG,I . 36,9000
Br 57,1 e 57,9000
Bs BS,l e 58,9000
Bo 39,1 . 39,9000
Bio 310,1 510,9000

Si bien la matriz que guarda las estimaciones de los coeficientes en cada simulacién es
un resultado en si mismo, es conveniente resumir estos datos para evaluarlos de manera
global, para ello se hace uso del Error cuadratico Medio Total dada por la siguiente

expresion

1000

1 .
TECM = —— i — Bi)? 1

donde:j = (1,...,1000), i = (0, ..., p), Bﬂ es la estimacién del coeficiente (3; en la simulacién
j con alguno de los métodos estudiados. Es de notar que el TECM se calcula solo con
1000 datos puesto que dentro de la Matriz hay nueve situaciones diferentes, debido a los

tres niveles de varianza y los tres niveles de correlacion.
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7.1.4. Error Cuadratico Medio de Prediccién Promedio.

Para evaluar los modelos desde el punto de vista de las predicciones que son capaces de
realizar, se utilizo la siguiente estrategia. Cada vez que se genera la matriz X y el vector
Y, se genera adicionalmente una observacion més (ejemplo si uno de los Modelos tedricos
incorpora 100 observaciones, entonces en realidad se generan 101 observaciones), este dato
se deja fuera de los calculos y estimaciones. Luego de haber seleccionado los modelos y
haber estimado los coeficientes se realizaban las predicciones considerando los valores de la

matriz X que fueron excluidos. Claramente estos calculos se realizaban en cada simulacion.

Posteriormente se comparan las estimaciones con el valor real de Y por medio del error
cuadratico y resumian por medio de una sumatoria con lo que se conseguia un solo niime-
ro que muestra la calidad de la estimacion en cada simulacion de acuerdo a la siguiente

ecuacion:

1000
1

ECMP = —— Jii — Uii)? 11
C 1000 jl(yj yj) (7 )

Donde:j = (1, ...,1000), ¢ = (101), g;; es la estimacion de la observacion i del vector Y en

la simulacién j, y;; es el valor real de la observacion ¢ del vector Y.

7.2. Comparacién entre Métodos de Seleccion.

Con todas las consideraciones especificadas se definen en total 162 modelos tedricos dife-
rentes, que deben ser estimados tomando en cuenta cada método de seleccién, para cada
vector de coeficientes (81 modelos con coeficientes definidos a través de los Vectores Pro-

pios y 81 modelos con coeficientes definidos arbitrariamente).
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Es importante describir cada una de estas situaciones considerando todos los elemen-
tos implicados. En este contexto un indicador importante es la Senal Ruido (SR): que se

define como la razén entre el cuadrado de la senal explicada y la varianza, dada por

_ BX'XS

o2

SR (7.12)

Cuanto més pequena es la Senal Ruido significa que la perturbacién aleatoria (error) tie-
ne una varianza ¢ muy grande en relacién a la Sefial (X3). En cambio cuando la sefial
ruido es grande implica que la perturbacién aleatoria (€) tiene una varianza muy pequena
en relaciéon a la senal. Contextualizando esta definicién, una Senal Ruido pequena indica
poca informacién (pocas observaciones), correlaciones altas, varianzas grandes y muchas
variables disponibles, lo que constituye una situacion desfavorable para los métodos de
seleccién y estimaciéon. Por el contrario una Senal Ruido de valor grande se dara cuando
hay mas observaciones, correlaciones bajas, varianza pequenia y pocas variables disponi-

bles; elementos que favorecen una seleccién de variables adecuada.

En el cuadro 7.4 se muestra una matriz con las Senal Ruido de todos los modelos a

evaluar cuando se estima el vector de pardmetros basado en los valores propios:

Cuadro 7.4: Senal Ruido, vector de coeficientes basado en vectores propios

o2 0.01 0.1 1
P n\col | Baja  Moderada Alta Baja Moderada  Alta | Baja Moderada Alta
25 2064.28 1385.88 1324.23 | 206.43 138.59 132.42 | 20.64 13.86 13.24
10 50 | 3278.93  3143.86  2826.32 | 327.89 314.39 282.63 | 32.79 31.44 28.26
100 | 5926.46  5913.98  5575.93 | 592.65 591.40 557.59 | 59.26 59.14 55.76
25 1343.18 1245.49 892.54 | 134.32 124.55 89.25 | 13.43 12.45 8.93
15 50 | 3364.84  2876.18  2897.37 | 336.48 287.62 289.74 | 33.65 28.76 28.97
100 | 6451.03  4419.86  4298.29 | 645.10 441.99 429.83 | 64.51 44.20 42.98
25 1468.27  1164.71 676.82 | 146.83 116.47 67.68 | 14.68 11.65 6.77
20 50 | 3530.08 1784.91 1189.87 | 353.01 178.49 118.99 | 35.30 17.85 11.90
100 | 5653.98  5076.10  4216.54 | 565.40 507.61 421.65 | 56.54 50.76 42.17
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En el cuadro 7.5 se muestra una matriz con las Senal Ruido de todos los modelos a evaluar

cuando se estima el vector de parametros con coeficientes definidos arbitrariamente:

Cuadro 7.5: Senal Ruido, Vector de Coeficientes Definido Arbitrariamente

o? 0.01 0.1 1

P n'\col Baja Moderada Alta Baja  Moderada Alta Baja Moderada  Alta
25 73789.2 71004.5 71330.0 | 7378.9 7100.5 7133.0 | 737.9 710.0 713.3
10 50 139366.6  143104.8  145446.6 | 13936.7 14310.5 14544.7 | 1393.7 1431.0 1454.5
100 | 259140.1  285019.8  282404.4 | 25914.0  28502.0 28240.4 | 2591.4 2850.2 2824.0
25 68466.7 63361.4 66323.6 | 6846.7 6336.1 6632.4 | 684.7 633.6 663.2
15 50 123750.9  132912.6  122048.1 | 12375.1 13291.3 12204.8 | 1237.5 1329.1 1220.5
100 | 246861.8  282030.8  255890.4 | 24686.2  28203.1 25589.0 | 2468.6 2820.3 2558.9
25 76641.6 65985.6 44918.2 | 7664.2 6598.6 4491.8 | 766.4 659.9 449.2
20 50 144565.1  129176.6  108516.4 | 14456.5 12917.7 10851.6 | 1445.7 1291.8 1085.2
100 | 268775.9  270225.5  249702.9 | 26877.6  27022.5 24970.3 | 2687.8 2702.3 2497.0

Antes de estudiar los resultados, es necesario presentar el cuadro 7.6, con las nomencla-

turas que apareceran en las tablas

Cuadro 7.6: Abreviaciones para Métodos de Seleccion
Sigla Significado

AICykp | AIC Ridge Doble con estimador de parametro de sesgo HKB

AICLw AIC Ridge Doble con estimador de parametro de sesgo LW

AICpk AIC Ridge Doble con estimador de parametro de sesgo DK

Cukn C,, Ridge Doble con estimador de parametro de sesgo HKB
Crw Cp, Ridge Doble con estimador de parametro de sesgo LW
Cpi C,, Ridge Doble con estimador de parametro de sesgo DK

MCpukp | Cp Modificado con estimador de parametro de sesgo HKB

MCprw | C, Modificado con estimador de parametro de sesgo LW

MCppr C, Modificado con estimador de parametro de sesgo DK

1Cys5 Seleccién con Intervalo de Confianza al 95 %
1Cy Seleccién con Intervalo de Confianza al 99 %
LASSO | Seleccién con LASSO

EN Seleccién con Elastic Net
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7.2.1. Coeficientes Definidos por Valores Propios.

7.2.1.1. 10 Variables Disponibles.
7.2.1.1.1 25 Observaciones.

El cuadro 7.7 muestra en términos porcentuales la cantidad de veces que un método parti-
cular seleccioné una categoria de modelo (definidos en el item 7.1.1), por ejemplo cuando
se simulo la seleccién de variables con el criterio AICyxp ante una colinealidad baja, con
10 variables disponibles, con 25 observaciones por variable y ante una varianza de 0.01
(varianza baja), del 100 % de las simulaciones (1000 simulaciones), solo en un 10.7 % se

seleccioné el modelo correcto (MB).

Se puede ver en el cuadro 7.7 que seleccionar el modelo correcto (MB), en general es
muy poco frecuente, incluso para métodos como LASSO y Elastic Net. Por otra parte los
métodos basados en Regresion Ridge con Intervalos de Confianza al 95% y 99 %, dieron
buenos resultados en relacion a los métodos basados en AIC' Ridge, pero conforme au-
menta la varianza, la capacidad de seleccionar disminuye con més rapidez en los métodos
basados en Intervalos de Confianza. Ademas los peores resultados los dio el Criterio de
Mallows basado en Ridge y el criterio de Mallows Mejorado, independiente del estimador
utilizado para el pardmetro de sesgo, aunque se puede ver una mejoria en la seleccién en
la medida que crece la varianza. Sus mejores resultados se presentan en su mayoria al

seleccionar modelos considerados regulares.

Respecto del cuadro 7.8, lo que mas llama la atencion es que el criterio para la selec-
cién de variables de Mallows Mejorado (M Cp), para los tres estimadores del parametro
de sesgo solo consiguid, en el mejor de los casos, Modelos catalogados como regulares (Re).
Ni una sola vez seleccioné modelos catalogados como buenos(B) o catalogados como una

Correcta Seleccion (MB).
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Cuadro 7.7: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS
B8 =(0,275,-0,121, —0,208, 0,428, 0,423, 0,617, —0,351, 0,0, 0, 0)
Colinealidad = Baja; P=10; n=25; S=1000
SR 2064.28 206.43 20.64
o? 0.01 0.1 1
Categoria | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCykp | 107 56 540 297 00 |02 03 307 688 0.0 |01 00 151 781 6.7
AICLw 94 51 567 288 00 |02 01 545 435 1.7 |00 00 451 378 171
AlCpk 0.0 0.0 185 653 162 | 0.0 0.2 146 737 115 | 0.0 28 121 789 6.2
Cuxs 00 00 11 988 01 |00 00 15 971 14 |01 00 163 764 7.2
Crw 00 00 160 00 8.0 |00 00 389 00 611 |00 01 535 61 403
Cpk 0.0 0.0 180 650 170 | 0.0 0.1 145 737 11.7 | 0.0 25 131 772 7.2
MCpuygp | 0.0 00 878 0.0 122 |00 00 717 00 283 |00 00 570 24 40.6
MCprw | 0.0 00 160 0.0 840 |00 00 384 00 61.6 |00 00 534 00 46.6
MCppk | 00 00 622 22 356 |00 00 557 41 402 |00 00 464 185 351
1Cys 0.1 8.3 00 146 00 |05 236 47 712 00 |01 06 255 596 6.6
I1Cy 0.1 812 00 187 00 |13 122 115 750 0.0 | 0.0 0.2 306 357 118
LASSO 00 00 212 788 00 |02 121 72 8.5 00 |00 673 00 327 0.0
EN 0.0 573 1.0 41.7 00 | 0.0 180 230 557 00 |01 59 263 388 1.8
El conteo falla para ICys, ICo9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.

Cuadro 7.8: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

8 =(-0,211,0,0559, —0,051, —0,717, —0,567, 0,205, 0,269, 0, 0, 0, 0)
Colinealidad = Moderada; P=10; n=25; S=1000

SR 1385.88 138.59 13.86

o? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCykp | 1.1 06 637 346 0.0 |00 04 362 630 04 |00 00 203 714 83
AICLw 1.0 0.6 66.0 324 0.0 0.0 0.2 54.1 425 3.2 0.0 0.0 424 413 16.3
AICpk 00 00 372 594 34 |02 08 188 743 59 |01 15 183 731 7.0
Cuksp 00 00 87 9.2 11 |00 00 67 913 20 |00 00 216 698 8.6
Crw 0.0 0.0 657 00 343 |00 0.0 457 00 543 |00 0.0 429 56 515
Cpk 00 00 242 714 44 01 07 185 737 70 |01 11 187 728 7.3
MCpuykp | 00 0.0 817 00 183 |00 00 625 00 375 |00 0.0 503 39 458
MCprw |00 0.0 603 00 397 |00 00 418 00 582 | 0.0 0.0 407 0.1 592
MCppk | 0.0 00 585 1.0 405 |00 0.0 544 41 415 ]0.0 00 453 216 331
1Cys 0.0 644 03 353 00 [02 139 70 788 01 |01 0.0 29.0 566 7.7
1Cy 0.2 55.0 0.6 442 0.0 02 74 129 791 0.2 0.0 0.0 343 293 113
LASSO 0.0 00 604 396 00 |01 89 140 769 01 |02 670 03 325 0.0
EN 0.0 369 73 558 00 |00 144 481 347 01 |00 78 30.0 335 0.6
El conteo falla para ICqs, ICq9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Cuadro 7.9: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

8 = (0,145,0,001, —0,475,0,39, —0,662, —0,383,0,0, 0, 0)

Colinealidad = Alta; P=10; n=25; S=1000
SR 1324.23 132.42 13.24
o? 0.01 0.1 1
Categoria | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa
AIlCygp | 06 05 66.1 328 0.0 0.1 0.0 514 479 06 0.1 0.1 414 484 10.0
AICw 05 03 712 280 0.0 |00 0.0 651 321 28 |00 0.0 544 323 133
AICpk 0.1 0.1 528 470 0.0 |00 04 386 599 1.1 0.2 3.7 279 60.0 82

Cuksp 00 00 930 40 30 |00 00 427 483 9.0 |00 0.0 434 46.1 105
Crw 00 00 714 00 286 |00 00 553 0.0 447 |00 0.0 522 42 436
Cpk 00 01 481 513 05 |01 03 293 638 65 |02 28 256 629 85

MCpugp | 00 0.0 945 00 55 |00 00 715 1.2 273 |00 0.0 627 6.0 313
MCprw 00 00 695 00 305 |00 00 528 00 472 |00 0.0 447 00 553
MCppx 00 00 9.0 13 87 |00 00 627 130 243 |00 0.0 572 174 254

1Cy5 02 521 09 468 00 |05 47 138 8.9 01 |00 01 254 571 9.7
1Cy 0.7 395 28 570 00 |04 18 283 689 0.1 |00 0.0 306 310 123
LASSO 00 00 792 208 00 |03 24 273 700 0.0 |00 574 1.0 416 0.0
EN 35 374 195 396 00 |03 11.8 495 377 00 |01 6.8 389 336 04

El conteo falla para ICys, ICy9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.

En el cuadro 7.10 se estructuran tres columnas, la primera Error cuadratico Medio Total
(ECMT), la segunda el Error Cuadrético Medio de Predicciéon (ECMP), y el indicador de
calidad de la seleccién (F). Estas tres columnas se repiten para cada varianza estudiada.
Se puede ver que cuando la varianza es pequena, el método que consiguié una mejor
estimacién de los coeficientes y seleccionar mejor las variables fue AICykp pero el que
consiguié hacer mejores predicciones fue C'yxp. Por otro lado cuando la varianza es alta
(02 =1) los métodos que consiguieron una mejor estimaciéon de los coeficientes fueron
AlCykB, Cuxg, y MCppg, pero el método que obtuvo un ECMP mas pequeno fue
MCprw, mientras que el que seleccioné mejor las variables fue LASSO con una notoria

ventaja sobre los demés métodos.
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Cuadro 7.10: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
b= (0,275, —0,121, —-0,208, 0,428, 0,423, 0,617, —0,351, 0,0, 0, 0)

Colinealidad = Baja; P=10; n=25; S=1000
SR 2064.28 206.43 20.64
o? 0.01 0.1 1
Indicador | TECM ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AICHkp | 0.00006 0.50031 0.87410 | 0.00044 0.47362 0.58943 | 0.00087 1.58770 0.39932
AICLw 0.00009 0.51838 0.87283 | 0.00049 0.51387 0.51241 | 0.00277 1.60475 0.31252
AlICpk 0.00100 1.08635 0.32627 | 0.00100 1.18213 0.39019 | 0.00100 2.22605 0.47006
Chks 0.00115 0.36667 0.37868 | 0.00105 0.45709 0.40820 | 0.00087 1.59243 0.38716
Crw 0.00108 0.46049 0.04571 | 0.00142 0.56954 0.11114 | 0.00098 1.57785 0.18400
Cpr 0.00100 1.09481 0.31031 | 0.00100 1.19756 0.37589 | 0.00100 2.23287 0.45636
MCpukp | 0.00120 0.44224 0.25086 | 0.00129 0.54993 0.20486 | 0.00096 1.65654 0.17262
MCprw |0.00108 0.46035 0.04571 | 0.00142 0.56954 0.10971 | 0.00098 1.57066 0.15257
MCppk | 0.00120 0.45701 0.18643 | 0.00119 0.55267 0.17344 | 0.00087 1.64973 0.20793
1Cy5 0.00013  0.52621 0.76996 | 0.00080 0.61142 0.72072 | 0.00172 1.67883 0.38329
1Cy 0.00013 0.52613 0.77609 | 0.00064 0.60653 0.69961 | 0.00134 1.64995 0.26052
LASSO | 0.00035 0.60771 0.60750 | 0.00044 0.54436 0.66307 | 0.00525 1.91474 0.72309
EN 0.00008 0.34825 0.73045 | 0.00104 0.57792 0.57282 | 0.00100 1.87426 0.34190
Ruks 0.00012 0.48134 - 0.00045 0.51439 - 0.00175 1.63315 -
Rrw 0.00016  0.52542 - 0.00093 0.61114 - 0.00246  1.68400 -
Rpk 0.00064 0.41829 - 0.00088 0.56144 - 0.00097 1.63974 -
MCO 0.00014  0.53009 - 0.00138 0.65728 - 0.00761 2.07139 -

En el cuadro 7.11 se puede ver que cuando la varianza es pequena, los métodos que

consiguieron una mejor estimacion de los coeficientes fueron ICys, IC99 y EN sin mostrar

diferencias significativa respecto Ryxp, Rpw y MCO, pero este empate no se dio en la

prediccién puesto que el mejor resultado se obtuvo bajo (Cygp). Por otro lado el método

que evidencié mejores resultados respecto de la seleccién de variables fue AICHkp. Otro

detalle particular es que mientras los deméas métodos muestran un deterioro en calidad

de la seleccién en la medida que aumenta la varianza, LASSO es la excepcién mostrando

una mejora en la seleccion de variables conforme aumenta la varianza.
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Cuadro 7.11: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
b= (—0,211, 0,0559, —0,051, —0,717, —0,567, 0,205, 0,269, 0, 0, 0, 0)

Colinealidad = Moderada; P=10; n=25; S=1000

SR 1385.88 138.59 13.86

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM ~ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AICykp | 0.00007 0.02214 0.77175 | 0.00081 0.15548 0.53015 | 0.00104 1.18882 0.37466
AICLw ] 0.00009 0.02217 0.77135 | 0.00101 0.18872 0.45884 | 0.00543 1.55145 0.31038
AICpk | 0.00076 0.70453 0.45786 | 0.00099 0.95785 0.43317 | 0.00097 1.86436 0.44854
Cuks 0.0011  0.1075  0.4528 | 0.0011  0.1765 0.4427 | 0.0010 1.1916  0.3686
Cow 0.0011  0.0955 0.1877 | 0.0013 0.1775 0.1306 | 0.0013  1.1114  0.1477
Cpi 0.0010  0.8311  0.3822 | 0.0010 0.9812 0.4147 | 0.0010 1.8751  0.4410
MCpygp | 0.0012 0.0912 0.2334 | 0.0012 0.1644 0.1786 | 0.0011  1.1801  0.1569
MCprw | 00011 01002  0.1723 | 0.0013  0.1810  0.1194 | 0.0013  1.1153  0.1165
MCppr | 0.0012 0.0962 0.1699 | 0.0012 0.1801 0.1704 | 0.0008 1.1914  0.2063
ICys 0.0001  0.0321  0.7557 | 0.0026 0.2089  0.6745 | 0.0043 1.3680  0.3778
ICyy 0.0001  0.0318  0.7561 | 0.0037 0.2085 0.6389 | 0.0034 1.3020  0.2466
LASSO | 0.0002 0.5491 0.4882 | 0.0006 0.3208 0.6276 | 0.0124 2.6588  0.7249
EN 0.0001  0.0726  0.7118 | 0.0008 0.3815 0.5544 | 0.0008 1.9602 0.3514
Ruxs 0.0001  0.0226 - 0.0009  0.1541 - 0.0034  1.4416 -
Riw 0.0001  0.0319 - 0.0023  0.2121 - 0.0047  1.5067 -
Rpx 0.0006  0.0622 - 0.0009  0.2652 - 0.0009  1.2583 -
MCO 0.0001  0.0337 - 0.0034  0.2731 - 0.0124  2.6408 -

En el cuadro 7.12 se puede ver que cuando la varianza es pequena los métodos que

consiguieron una mejor estimacion de los coeficientes fueron EN, Ry kg, siendo 4.5 veces

mas precisos que MCO, mientras que en la prediccién el mejor resultado se obtuvo con

1Cyg. Por otro lado el método que evidencié mejores resultados respecto de la seleccién de

variables fue EN. Ademds mientras los demés métodos muestran un deterioro en calidad

de la seleccion en la medida que aumenta la varianza, LASSO es la excepcién mostrando

una mejora en la seleccién de variables conforme aumenta la varianza.
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Cuadro 7.12: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
b= ((),145, 0,001, —0,475, 0,39, —0,662, —0,383, 0, 0, 0, 0)

Colinealidad = Alta; P=10; n=25; S=1000

SR 1324.23 132.42 13.24

o? 0.01 0.1 1

Indicadores | TECM ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AlICuks 0.00046 0.85115 0.71353 | 0.00099 1.19472 0.50316 | 0.00077 2.35948 0.37627

AICLw 0.00046 0.83769 0.69553 | 0.00231 1.19512 0.41718 | 0.00153 2.66727 0.31230
AICpk 0.00065 1.01074 0.58910 | 0.00071 1.10187 0.50321 | 0.00100 1.92723 0.46970
Cukp 0.0015 2.0804 0.3012 | 0.0016  1.8209 0.3728 | 0.0008  2.3204  0.3649
Crw 0.0019 24043 0.2040 | 0.0014  2.1185 0.1580 | 0.0015  2.6400 0.1734
Cpr 0.0010  1.3519  0.4527 | 0.0014 1.2660 0.4335 | 0.0010 1.9038  0.4648

MCpuke 0.0015  2.1383  0.2700 | 0.0013  1.8711  0.2085 | 0.0014  2.3979  0.2051
MCprw 0.0019 24132  0.1986 | 0.0014  2.1427  0.1509 | 0.0015  2.7017  0.1277
MCppk 0.0015  2.2275 0.2698 | 0.0014 1.8983 0.2412 | 0.0016  2.3738  0.2471

I1Cys 0.0007  0.8274 0.7704 | 0.0020 1.1575 0.6381 | 0.0037  2.3930  0.3519
1Cy 0.0006  0.8266  0.7759 | 0.0013  1.1387 0.5901 | 0.0037 2.3735 0.2241
LASSO 0.0004  0.9642  0.6503 | 0.0005 1.4736  0.6193 | 0.0665 5.2838  0.7143
EN 0.0002  1.4491 0.7876 | 0.0007  1.4350  0.5749 | 0.0022  2.3477  0.3776
Ruxs 0.0002  0.8441 - 0.0011  1.0974 - 0.0250  3.2748 -
Riw 0.0007  0.8293 - 0.0021  1.1447 - 0.0055  2.5605 -
Rpk 0.0004  1.0382 - 0.0008  1.2338 - 0.0008  2.0779 -
MCO 0.0009  0.8315 - 0.0040  1.4160 - 0.0827  7.5086 -

7.2.1.1.2 50 Observaciones.

Se puede ver en el cuadro 7.13 que seleccionar el modelo correcto (MB) en general es
muy poco frecuente incluso para métodos como LASSO y Elastic Net, por otra parte
AIC,,, obtuvo mejor puntuacién con 3.4% de las simulaciones cuando la varianza es
pequena. Por otra parte, los métodos basados en Regresiéon Ridge conforme aumenta
la varianza, la capacidad de seleccionar disminuye pero no queda claro cual tiene un
mejor comportamiento. Otro detalle ha destacar es que a medida que aumenta la varianza
LASSO parece mejorar su comportamiento no asi ElasticNet, puesto su capacidad para

seleccionar se ve afectada negativamente con el aumento de la varianza.
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Cuadro 7.13: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS
B = (0,275, 0,121, —0,208, 0,428,0,423, 0,617, —0,351,0,0,0,0)

Colinealidad = Baja; P=10; n=50; S=1000

SR 3278.93 327.89 32.79

o? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa
AlCuykp | 33 29 534 404 00 |01 21 357 621 00 |01 00 85 886 28
AICLw 34 28 546 392 00 |01 02 551 446 0.0 | 0.0 0.0 489 418 9.3
AICpk 02 02 43.0 5.6 00 |00 00 265 661 74 |00 02 246 66.0 9.2
Cuks 00 00 756 234 10 |00 00 05 988 07 |00 00 87 8.4 29
Crw 00 00 9.3 00 97 00 00 9.2 00 98 |00 00 8.3 00 19.7
Cpr 0.0 00 437 563 00 |00 00 220 673 10.7 | 0.0 0.1 247 654 9.8
MCpukp | 00 00 996 00 04 |00 00 775 00 225 |0.0 0.0 528 0.0 472
MCprw 00 00 918 00 82 |00 00 919 00 81 |00 00 872 0.0 128
MCppx 00 00 914 04 82 |00 00 564 3.0 406 | 00 0.0 494 123 383
1Cy5 00 8.2 00 138 00 |01 396 05 598 0.0 |01 1.1 247 705 28
1Cq 0.0 8.0 00 180 00 |06 268 17 709 00 |00 02 370 483 6.4
LASSO 0.0 00 874 126 00 |03 79 126 792 0.0 | 0.0 73.0 0.0 27.0 0.0
EN 1.3 626 91 270 00 |05 254 359 368 00 | 00 13.7 282 334 0.0
El conteo falla para [Cys, ICy9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Cua

dro 7.14: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

8 = (0,076,0,073, —0,332, —0,312, —0,556, —0,511,0,461,0,0, 0, 0)

Colinealidad = Moderada; P=10; n=50; S=1000

SR 3143.86 314.39 31.44

o? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AICykp | 17.5 108 42.1 29.6 0.0 14 28 286 672 0.0 01 03 146 80.0 5.0
AICLw 175 10.0 444 281 00 |13 0.8 500 477 02 |01 00 46.1 383 155
AlCpk 04 10 272 712 02 |00 01 158 768 73 |02 01 120 774 103
Cuxs 00 00 8.5 87 58 |00 00 90 904 06 |01 01 159 784 55
Crw 00 00 928 00 72 |00 00 26 00 734 |00 00 173 0.0 827
Cpk 00 00 275 661 64 |00 00 164 735 101 |01 0.1 133 759 10.6
MCpugp | 0.0 00 864 0.0 136 | 0.0 00 558 00 442 |00 00 461 0.0 539
MCprw | 0.0 00 9.2 00 98 |00 00 216 00 784 |00 00 104 00 89.6
MCppk | 00 0.0 51.1 00 489 |00 0.0 478 34 488 |00 00 506 132 362
1Cys 01 922 00 77 00 |14 483 09 494 00 |02 03 299 607 54
1Cyy 0.1 893 00 106 00 |20 356 3.0 594 00 |00 00 425 332 75
LASSO 0.0 00 536 464 00 |15 59 167 759 00 |00 659 00 341 0.0
EN 0.0 666 05 329 00 |00 306 273 407 00 | 0.0 122 300 368 0.5
El conteo falla para ICys, ICo9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.

Cuadro 7.15: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

£ = (0,121,0,191, —0,109, —0,565, —0,655, 0,295, —0,319, 0, 0, 0, 0)
Colinealidad = Alta; P=10; n=50; S=1000

SR 2826.32 282.63 28.26
o? 0.01 0.1 1
Categoria | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa
AICykp | 10.0 4.1 509 35.0 0 03 0.1 434 562 0.0 0.1 0.0 43.6 522 4.1
AICLw 95 31 550 324 0 0.1 0.0 587 408 04 |00 0.0 548 326 126
AICpk 45 26 435 494 0 0.1 06 344 643 06 |00 11 323 602 64
Cuks 0.0 0.0 1000 0.0 00 |00 00 820 168 12 |00 01 449 50.0 5.0
Crw 0.0 0.0 1000 0.0 00 |00 00 985 00 15 |00 00 753 00 247
Cpk 0.0 00 1000 00 00 |00 01 824 160 15 |00 12 36.1 553 74
MCpuyggp | 0.0 0.0 1000 00 0.0 |00 00 969 00 31 |00 00 743 30 227
MCprw | 0.0 0.0 1000 00 0.0 |00 00 986 00 14 |00 00 751 00 249
MCppk | 0.0 0.0 1000 00 0.0 |00 00 956 03 41 |00 00 682 127 19.1
1Cy; 05 783 0.2 210 00 |12 135 11.2 741 0.0 |00 00 473 30.8 5.6
1Cy9 11 714 05 270 00 |03 63 248 685 00 |00 00 452 89 59
LASSO 00 00 8.6 144 00 |11 28 31.0 651 0.0 |01 579 03 41.7 0.0
EN 0.0 481 07 512 0.0 |00 201 260 536 0.0 |00 91 363 391 1.1
El conteo falla para ICqs, ICq9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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En el cuadro 7.16 se puede ver que cuando la varianza es pequena los métodos que
consiguieron una mejor estimacién de los coeficientes fueron AICy kg, AICLw, ICq5, ICqg
y no mostraron una diferencia significativa respecto M CO, pero este empate no se dio en la
prediccién, puesto que el mejor resultado se obtuvo realizando una Regresién Ridge (Rp).
Por otro lado el método que evidencié mejores resultados respecto de la seleccién de
variables fue AICLy . Otro detalle particular es que mientras los demés métodos muestran
un deterioro en calidad de la seleccién en la medida que aumenta la varianza, LASSO es
la excepcién mostrando una mejora en la seleccién de variables conforme aumenta la

varianza.

Cuadro 7.16: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
B = (0,274, 0,385, —0,049, —0,176, —0,310, 0,803, —0,050, 0, 0, 0, 0)

Colinealidad = Baja; P=10; n=50; S=1000

SR 3278.93 327.89 32.79

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AlICHkp | 0.00001 0.12580 0.80691 | 0.00032 0.22045 0.61425 | 0.00114 1.16780 0.44521
AICLw 0.00001 0.12905 0.80727 | 0.00027 0.25338 0.55816 | 0.00360 1.64886 0.36127
AICpk 0.00098 0.25435 0.48719 | 0.00067 0.41712 0.38207 | 0.00103 1.51777 0.38290
Cuks 0.00095 0.15467 0.31496 | 0.00099 0.12274 0.44491 | 0.00114 1.16500 0.43863
Crw 0.00113 0.19216 0.25800 | 0.00119 0.28466 0.25771 | 0.00127 1.35877 0.22943
Cpk 0.00098 0.31644 0.39378 | 0.00100 0.43659 0.33569 | 0.00112 1.52521 0.37314
MCpukp | 0.00113 0.19261 0.28457 | 0.00117 0.26187 0.22143 | 0.00113 1.28251 0.15086
MCprw | 0.00113 0.19207 0.26229 | 0.00119 0.28321 0.26257 | 0.00127 1.34502 0.24914
MCppk | 0.00086 0.14556 0.26214 | 0.00116 0.22896 0.17186 | 0.00112 1.26147 0.18775

1Cys5 0.00001 0.14163 0.75768 | 0.00031 0.27800 0.73311 | 0.00612 1.64056 0.48013
1Cyy 0.00001 0.14163 0.75951 | 0.00032 0.27715 0.72292 | 0.00601 1.60537 0.37016
LASSO |0.00025 0.26737 0.55085 | 0.00019 0.20967 0.67408 | 0.00305 1.68961 0.73383
EN 0.00002 0.11867 0.77695 | 0.00029 0.31606 0.61272 | 0.00100 1.70932 0.40462
Rykp 0.00009  0.13009 - 0.00022 0.20907 - 0.00337 1.34196 -
Rrw 0.00009 0.14157 - 0.00026  0.27667 - 0.00578  1.66777 -
Rpk 0.00010 0.11047 0.00073  0.16739 0.00074 1.19357

MCO 0.00001  0.14203 - 0.00028 0.28367 - 0.00797 1.88288 -
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En el cuadro 7.17 se puede ver que cuando la varianza es pequena los métodos que consi-

guieron una mejor estimacion de los coeficientes fueron AICy kg, AICpKk, Ruks, Rpk-

Respecto de la prediccion el mejor resultado se obtuvo realizando Cry, . Por otro lado el

método que evidencié mejores resultados respecto de la seleccion de variables fue AICy

pero los métodos ICys, ICy9 , LASSO y ElasticNet tienen resultados similares. Ademas se

evidencia que todos los métodos tienden a disminuir su capacidad para seleccionar varia-

bles, mientras que aumentan los errores al estimar los coeficientes y al hacer predicciones

cuando aumenta la varianza.

Cuadro 7.17: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
8= (0,076, 0,073, —0,332, —0,312, —0,556, —0,511, 0,461, 0, 0, 0, O)

Colinealidad = Moderada; P=10; n=50; S=1000

SR 3143.86 314.39 31.44

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AIChkp | 0.00003 0.18381 0.89795 | 0.00068 0.30162 0.73039 | 0.00142 1.10518 0.42736
AlICLw 0.00003 0.18578 0.89949 | 0.00038 0.32846 0.69322 | 0.00557 1.45227 0.33107
AlICpk 0.00090 0.09552 0.53242 | 0.00099 0.21319 0.39670 | 0.00102 1.21511 0.39405
Cuks 0.00135 0.01571 0.26522 | 0.00089 0.14551 0.37797 | 0.00142 1.09235 0.41884
Crw 0.00163 0.01371 0.26514 | 0.00150 0.13700 0.07600 | 0.00170 1.12706 0.04943
Cpk 0.00101  0.09499 0.35617 | 0.00100 0.21070 0.34374 | 0.00102 1.21426 0.39086
MCpukp | 0.00149 0.01581 0.24686 | 0.00185 0.10454 0.15943 | 0.00186 1.06895 0.13171
MCprw |0.00163 0.01501 0.25771 | 0.00150 0.14447 0.06171 | 0.00170 1.13752 0.02971
MCppr | 0.00141 0.01449 0.14600 | 0.00187 0.10264 0.14636 | 0.00149 1.06942 0.19417
1Cy; 0.00004 0.19174 0.76748 | 0.00058 0.30373 0.76739 | 0.00846 1.38884 0.43892
1Cq 0.00004 0.19169 0.77201 | 0.00041 0.30357 0.77027 | 0.00811 1.33938 0.31938
LASSO ]0.00037 0.08096 0.75758 | 0.00055 0.23896 0.74247 | 0.00801 1.58842 0.73104
EN 0.00004 0.22660 0.76000 | 0.00051 0.31705 0.66566 | 0.01147 2.01246 0.42651
Ruks 0.00003 0.19149 - 0.00068 0.28111 - 0.00423  1.29580 -
Rrw 0.00003 0.19177 - 0.00054 0.30284 - 0.00807 1.44377 -
Rpk 0.00004 0.15393 - 0.00091  0.21055 - 0.00080 1.16433 -
MCO 0.00004 0.19176 0.00054 0.30387 0.01041 1.51143
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En el cuadro 7.18 se puede ver qué general la estimacion de los coeficientes, las predicciones
y la seleccién de variables empeora para todos los métodos en la medida que aumenta
la varianza, sin embargo LASSO es capaz de mejorar las seleccién conforme aumenta la
varianza. Mientras que ElasticNet logra realizar buenas estimaciones cuando la varianza

es de nivel moderado (o2 = 0,1).

Cuadro 7.18: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
g = (0,121, 0,191, —0,109, —0,565, —0,655, 0,295, —0,319, 0, 0, 0, 0)

Colinealidad = Alta; P=10; n=50; S=1000

SR 2826.32 282.63 28.26

a? 0.01 0.1 1

Indicadores | TECM ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AICuks 0.00010 0.70201 0.83005 | 0.00138 0.97740 0.63003 | 0.00113 1.98051 0.42535
AICLw 0.00010 0.70378 0.82879 | 0.00195 1.00725 0.56389 | 0.00401 2.90959 0.32116
AICpk 0.00010 0.68030 0.72131 | 0.00101 0.77460 0.51929 | 0.00141 1.81557 0.44012

Cuks 0.00199 0.91875 0.28571 | 0.00221 1.04903 0.31530 | 0.00113 1.96144 0.39773
Crw 0.00207 0.96315 0.28571 | 0.00241 1.07897 0.28143 | 0.00180 2.06172 0.21514
Cpr 0.00206 0.95798 0.28571 | 0.00239 0.98994 0.33164 | 0.00141 1.74596 0.42044

MCpukp |0.00199 0.91875 0.28571 | 0.00221 1.01393 0.27686 | 0.00174 1.90392 0.22252
MCprw 0.00207 0.96315 0.28571 | 0.00241 1.07781 0.28171 | 0.00180 2.07819 0.21457
MCppk 0.00206 0.95798 0.28571 | 0.00239 1.08232 0.27535 | 0.00110 1.97324 0.25381

I1Cys 0.00006 0.79602 0.77822 | 0.00203 1.10415 0.72879 | 0.00206 2.20126 0.32774
ICy 0.00007 0.79563 0.78672 | 0.00203 1.02453 0.71180 | 0.00148 1.83839 0.19276
LASSO 0.00025 0.52241 0.66537 | 0.00068 0.93604 0.69460 | 0.00568 4.17173 0.72872
EN 0.00041 0.92083 0.75218 | 0.00057 1.10207 0.61091 | 0.00100 2.25118 0.41391
Rukn 0.00007 0.76838 0.00118 0.93866 0.00249  2.58092

Riw 0.00007 0.80001 - 0.00222 1.16533 - 0.00507 3.12398 -
Rpr 0.00064 0.80054 - 0.00088  0.95535 - 0.00096 1.95870 -
MCO 0.00007  0.80198 - 0.00244 1.25889 - 0.00786 6.18105 -
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7.2.1.1.3 100 Observaciones.

Se puede ver en el cuadro 7.19 que seleccionar el modelo correcto (MB) en general es
muy poco frecuente incluso para métodos como LASSO y Elastic Net, pero con bastante
frecuencia se seleccionan modelos con més variables de las necesarias (B). Por su parte
en el cuadro 7.20 y en el cuadro 7.21 se ve el mismo comportamiento, solo que con el
aumento del nivel de colinealidad mejora calidad de la selecciéon cuando las varianzas son

pequenas o medianas, esto ultimo no se aprecia con claridad cuando la varianza es alta.

Cuadro 7.19: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS
5= (0,180, —0,935, 0,009, —0,176, —0,145, —0,178, 0,102, 0, 0, 0, O)

Colinealidad = Baja; P=10; n=100; S=1000

SR 5926.46 592.65 59.26

o? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCykp | 77 58 451 414 0.0 | 05 17.0 331 494 0.0 | 0.0 04 40 944 1.2

AICLw 78 56 460 406 00 | 03 0.1 51.7 479 0.0 | 0.0 0.0 504 454 4.2

AICpk 21 38 359 490 92 |00 02 184 652 162 | 0.0 00 194 66.5 14.1

Cukp 00 00 00 1000 00 |00 00 00 1000 00 |00 02 41 944 13
Crw 0.0 0.0 100.0 0.0 0.0 |00 00 605 00 395 |00 00 426 00 574
Cpk 00 00 177 699 124 | 00 01 150 652 19.7 | 0.0 0.1 194 658 14.7

MCpgkgp | 00 00 395 0.0 605 |00 00 378 0.0 622 |00 0.0 577 00 423
MCprw 0.0 0.0 100.0 0.0 00 | 00 00 562 00 438 |00 00 334 00 66.6
MCppk 00 00 427 00 573 |00 00 418 0.0 58.2 | 0.0 0.0 50.7 87 40.6

1Cs 0.0 942 00 5.8 00 | 00 5.0 00 450 00 |01 32 79 8.5 0.3
1Cyy 0.0 928 0.0 7.2 00 | 01 455 00 544 00 |01 06 189 79.7 0.6
LASSO 02 00 747 251 00 |09 109 73 8.9 00 |00 665 00 335 0.0
EN 01 604 32 363 00 |03 228 411 356 0.0 | 00 164 291 39.0 0.0

El conteo falla para [Cys, ICy9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Cuadro 7.20: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

8 = (0,286, —0,583, —0,575, —0,138, —0,102, —0,345, 0,317, 0, 0, 0, 0)

Colinealidad = Moderada; P=10; n=100; S=1000

SR 5913.98 591.40 59.14

o? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCykp | 448 316 103 133 0.0 | 23 232 287 458 0.0 |01 18 78 877 26
AICLw 451 309 108 132 00 |21 27 556 396 0.0 |00 0.0 501 440 59
AlCpk 16.2 147 57 634 00 |00 09 204 786 0.1 |00 04 257 624 115
Cuks 00 00 996 04 00 |00 00 105 8.4 01 |00 03 85 835 27
Crw 0.0 00 1000 0.0 00 |00 00 978 00 22 |[00 00 716 00 284
Cpk 00 00 220 780 00 |00 00 324 638 38 |00 03 222 654 121
MCpygp | 0.0 0.0 1000 00 0.0 |00 00 923 00 77 |00 00 563 00 437
MCprw | 0.0 0.0 1000 00 0.0 |00 00 981 00 19 |00 00 748 00 252
MCppk | 00 00 998 00 02 |00 00 8.6 00 174 |00 00 513 85 402
1Cys5 00 991 00 09 00 |00 687 00 313 00 |01 22 175 79.1 1.1
1Cyy 0.0 987 00 13 00 |03 597 02 398 00 |00 04 322 633 23
LASSO |211 18 703 68 0.0 |55 208 124 613 0.0 | 00 653 0.1 346 0.0
EN 00 943 06 51 00 |12 320 363 304 0.0 |01 153 325 391 0.0
El conteo falla para ICys, ICo9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.

Cuadro 7.21: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

£ = (0,003, 0,647, —0,276, —0,459, —0,314, 0,242, 0,371, 0, 0,0, 0)

Colinealidad = Alta; P=10; n=100; S=1000

SR 5575.93 557.59 55.76
o? 0.01 0.1 1
Categoria | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCykp | 521 443 1.2 24 0 43 6.0 276 621 0.0 0.0 12 363 614 1.1
AICw 54.2 41.7 1.3 2.8 0 22 1.5 476 487 0.0 00 0.0 521 308 17.1
AICpk 203 21.2 343 242 0 01 17 306 674 02 |01 10 339 578 72
Cuks 0.0 0.0 1000 0.0 00 [00 00 849 150 01 |00 03 408 575 14
Crw 0.0 0.0 1000 0.0 00 |00 00 1000 00 00 |00 00 973 00 27
Cpk 00 00 680 320 00 |00 01 683 316 00 |01 03 419 521 5.6
MCpykp | 00 00 1000 00 00 |00 0.0 1000 00 00 |00 00 8.7 04 109
MCprw | 0.0 0.0 1000 00 0.0 |00 00 1000 00 00 |00 00 984 00 16
MCppg | 0.0 0.0 1000 00 0.0 |00 00 1000 00 00 |00 0.0 821 56 123
1Cy;5 02 997 00 01 00 |11 544 19 426 00 |01 03 466 424 53
1Cyy 02 997 00 01 00 |32 413 48 507 0.0 |00 00 509 181 5.1
LASSO 0.0 00 462 538 00 |41 115 155 689 0.0 |00 599 0.0 40.1 0.0
EN 0.0 767 25 208 00 |03 288 375 333 0.0 |01 124 366 389 0.1
El conteo falla para ICqs, ICq9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.




Magister en Matematica Mencién Estadistica

En el cuadro 7.22 se puede ver que cuando la varianza es pequena los métodos que consi-
guieron una mejor estimacién de los coeficientes fueron Elastic Net seguido de muy cerca
de AICykp, AICLw, Rykxp, Rpw. Respecto de la prediccién el mejor resultado se obtuvo
realizando C'ygp. Por otro lado el método que evidencié mejores resultados respecto de
la seleccién de variables fue AICTy pero los métodos AICykg, ICys, 1Cy, LASSO y
ElasticNet tienen resultados similares y bastante satisfactorios. Ademas se evidencia que
todos los métodos tienden a disminuir su capacidad para seleccionar variables, mientras
que aumentan los errores al estimar los coeficientes y los errores en las predicciones cuando

aumenta la varianza.

Cuadro 7.22: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
8= (0,180., —0,935, 0,009, —0,176, —0,145, —0,178, 0,102, 0, 0, 0, O)

Colinealidad = Baja; P=10; n=100; S=1000
SR 5926.46 592.65 59.26

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AICHkp | 0.00004 0.08298 0.86649 | 0.00014 0.18187 0.64503 | 0.00119 1.04305 0.48712
AICLw 0.00004 0.08562 0.86721 | 0.00015 0.20765 0.58581 | 0.00207 1.19506 0.39874
AICpk 0.00076 0.18409 0.55692 | 0.00118 0.32007 0.36563 | 0.00100 1.31801 0.34820
Cuks 0.00110 0.18517 0.58799 | 0.00109 0.42199 0.53738 | 0.00119 1.29197 0.48314
Crw 0.00167 0.38520 0.28571 | 0.00171 0.48086 0.17286 | 0.00229 1.30963 0.12171
Cpk 0.00101  0.68048 0.31941 | 0.00118 0.76606 0.29716 | 0.00100 1.44018 0.34159
MCpukp | 0.00150 0.22460 0.11286 | 0.00151 0.44657 0.10800 | 0.00155 1.30266 0.16486
MCprw |0.00167 0.38520 0.28571 | 0.00171 0.47709 0.16057 | 0.00229 1.30143 0.09543
MCppk | 0.00136 0.31770 0.12200 | 0.00151 0.48888 0.11943 | 0.00147 1.31261 0.17425

1Cys5 0.00004 0.30743 0.75720 | 0.00014 0.49775 0.73962 | 0.00221 1.39237 0.58822
1Cyy 0.00004 0.30743 0.75971 | 0.00016 0.49808 0.73637 | 0.00221 1.38501 0.52499
LASSO | 0.00009 0.26522 0.80507 | 0.00010 0.48591 0.71261 | 0.00244 1.40324 0.73271
EN 0.00002 0.31143 0.77023 | 0.00039 0.52008 0.61835 | 0.00216 1.56770 0.47197
Rykp 0.00005  0.30180 - 0.00011 0.47201 - 0.00115 1.32314 -
Rrw 0.00005 0.30742 - 0.00014 0.49748 - 0.00233  1.40266 -
Rpk 0.00033 0.24127 0.00015 0.45739 0.00085 1.31238

MCO 0.00004 0.30752 - 0.00014 0.49813 - 0.00244 1.41026 -

En el cuadro 7.23 se puede ver que cuando la varianza es pequena los métodos que consi-
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guieron una mejor estimacién de los coeficientes fueron AICy kg, AICw, AICpK, Ryks,

1Cqs, ICy9, EN, Rykp, Rrw, Rpr v MCO. Respecto de la prediccion el mejor resultado

se obtuvo realizando Cggp. Por otro lado el método que evidencié mejores resultados

respecto de la seleccién de variables fue AICykp v los métodos AICy, AICpk, 1Cys,

1Cy9 tienen resultados similares y bastante buenos. Ademaés se evidencia que todos los

métodos tienden a disminuir su capacidad para seleccionar variables, mientras que aumen-

tan los errores al estimar los coeficientes y los errores en las predicciones cuando aumenta

la varianza..

Cuadro 7.23: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION

B8 = (0,286, 0,583, —0,575, —0,138, —0,102, —0,345, 0,317, 0, 0, 0, 0)
Colinealidad = Moderada; P=10; n=100; S=1000

SR 5913.98 591.40 59.14

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AlICHkp | 0.00004 0.19212 0.93578 | 0.00011 0.26239 0.78288 | 0.00141 1.06933 0.43283
AlICLw 0.00003 0.19475 0.93660 | 0.00009 0.27261 0.77321 | 0.00110 1.18308 0.41313
AlICpk 0.00090 0.16888 0.76399 | 0.00093 0.26870 0.56383 | 0.00099 1.27299 0.39909
Cuks 0.00185 0.14953 0.28600 | 0.00116 0.58862 0.40076 | 0.00141 1.28735 0.42033
Crw 0.00186 0.15021 0.28571 | 0.00185 0.40740 0.27943 | 0.00198 1.26663 0.20457
Cpk 0.00138 0.41323 0.38342 | 0.00102 0.57824 0.37621 | 0.00116 1.35348 0.36395
MCpukp | 0.00185 0.14836 0.28571 | 0.00184 0.41170 0.26371 | 0.00191 1.26539 0.16086
MCprw ]0.00186 0.15021 0.28571 | 0.00185 0.40741 0.28029 | 0.00198 1.26472 0.21371
MCppr |0.00185 0.15038 0.28514 | 0.00183 0.42828 0.23600 | 0.00195 1.26959 0.17440
1Cy; 0.00003 0.82799 0.76386 | 0.00017 0.89551 0.76809 | 0.00092 1.52224 0.58740
1Cy 0.00003 0.82799 0.76866 | 0.00017 0.89548 0.77398 | 0.00043 1.49402 0.49791
LASSO ]0.00022 0.51002 0.89784 | 0.00015 0.66250 0.80417 | 0.00077 1.46955 0.73608
EN 0.00004 0.78835 0.80143 | 0.00095 0.70649 0.71604 | 0.00100 1.56282 0.52325
Ruks 0.00003  0.82200 - 0.00015 0.85280 - 0.00033  1.44697 -
Rrw 0.00003 0.82797 - 0.00017 0.89553 - 0.00092 1.54382 -
Rpk 0.00004 0.76096 - 0.00015 0.73497 - 0.00037  1.36279 -
MCO 0.00003  0.82807 0.00017  0.89649 0.00099  1.55256

En el cuadro 7.24 se puede ver que cuando la varianza es pequena el método que consiguié

menores errores en las estimacion de los coeficiente fue AICy, 1Cqys, ICq9, Rrur, Rrw,
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MCO y los métodos Cygp, Cow, MCpuyxg, MCprw, MCppg configuran los perores
resultados para estimacién de coeficientes y seleccién de variables. Respecto de la pre-
diccion el mejor resultado se obtuvo realizando M Cpgip. Por otro lado el método que

evidencié mejores resultados respecto de la seleccion de variables fue AICykp y AICLw.

Cuadro 7.24: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
B = (0,003, —0,647, —0,276, —0,459, —0,314, 0,242, 0,371,0,0, 0, 0)

Colinealidad = Alta; P=10; n=100; S=1000

SR 5575.93 557.59 55.76

a? 0.01 0.1 1

Indicadores | TECM  ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AlICuks 0.00001 3.33394 0.95320 | 0.00027 3.29507 0.74622 | 0.00118 3.58593 0.50154

AICLw 0.00001 3.38508 0.95564 | 0.00026 3.55619 0.70431 | 0.00257 4.80213 0.31786
AICpk 0.00001 2.67218 0.77232 | 0.00051 2.35403 0.56606 | 0.00098 3.14154 0.42652
Cuks 0.00196 1.92762 0.28571 | 0.00230 1.89698 0.42248 | 0.00118 2.25306 0.46489
Crw 0.00200 2.03991 0.28571 | 0.00232 2.06727 0.28571 | 0.00162 2.29897 0.27800
Cor 0.00100 1.83924 0.43238 | 0.00232 1.85818 0.40036 | 0.00098 2.11627 0.42395

MCpukp |0.00196 2.00359 0.28571 | 0.00230 1.95726 0.28571 | 0.00157 2.25324 0.25440
MCprw 0.00200 2.03991 0.28571 | 0.00232 2.06848 0.28571 | 0.00162 2.30202 0.28114
MCppk 0.00200 2.02256 0.28571 | 0.00232 1.96890 0.28571 | 0.00157 2.25637 0.26353

1Cy5 0.00003 2.41216 0.77766 | 0.00024 2.45607 0.78692 | 0.00345 2.60728 0.41157
ICy 0.00003 2.41211 0.78644 | 0.00024 2.45371 0.79464 | 0.00323 2.46650 0.26925
LASSO 0.00030 2.12677 0.74168 | 0.00032 2.15583 0.76525 | 0.00358 2.69714 0.72932
EN 0.00002 2.36555 0.77703 | 0.00038 2.18473 0.64941 | 0.00118 2.51407 0.47221
Ruks 0.00002  2.38729 0.00021  2.34237 0.00175  2.59495

Riw 0.00003  2.41228 - 0.00024  2.45495 - 0.00401 2.86503 -
Rpr 0.00003  2.36690 - 0.00078  2.20198 - 0.00096 2.34561 -
MCO 0.00003 2.41276 - 0.00024 2.46022 - 0.00437 2.98156 -
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7.2.1.2. 15 Variables Disponibles.

7.2.1.2.1 25 Observaciones.

Si se comparan las tablas en los cuadros 7.25, 7.26, 7.27 con las tablas en los cuadros 7.7
, 7.8, 7.9 se aprecia que la capacidad de seleccionar correctamente variables en general
disminuye con la presencia de mas variables disponibles. Ahora esto es manteniendo las

consideraciones del caso ya que se estiman coeficientes de modelos diferentes.

Cuadro 7.25: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS
= (~0,0331, —0,684, —0,047, —0,367, 0,013, —0,366, 0,509, 0,0,0,0,0,0, 0, 0, 0)

Colinealidad = Baja; P=15; n=25; S=1000

SR 1343.18 134.32 13.43

o? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa
AlCygp | 0.2 13 315 670 0.0 |00 01 41 916 4.2 0 0.0 20 8.5 95

AICLw 02 1.0 36.0 628 0.0 |00 00 263 724 1.3 0 0.0 151 64.1 20.8
AlICpk 00 02 19 875 104 |00 29 1.0 903 5.8 0 79 07 87.0 44

Cukp 00 00 00 80.0 200 |00 01 03 8.9 97 |00 00 23 872 105
Crw 00 00 00 00 1000|00 00 09 00 991 | 0.0 0.0 207 19.7 59.6
Cpk 00 01 12 8.6 121 |00 15 1.1 905 69 |00 41 08 899 52

MCpuykgp | 00 00 13 00 987 |00 00 309 00 691 |00 0.0 399 62 539
MCprw 00 00 00 00 1000|00 00 05 00 995 |00 00 77 00 923
MCppk 00 00 332 04 664 |00 00 427 22 551 |00 00 31.0 16.7 523

1Cy5 00 721 00 279 00 |00 177 04 819 00 |00 15 6.6 825 82
1Cyg 00 641 00 359 00 00 96 25 879 00 |00 03 138 626 148
LASSO 0.1 01 527 471 00 |02 296 07 695 0.0 |00 745 0.0 255 0.0
EN 0.0 230 05 765 00 |00 86 256 567 0.0 |00 36 21.6 425 0.8

El conteo falla para [Cqs, ICy9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Cua

dro 7.26: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

8 = (0,142,0,088, —0,294, —0,0818, —0,566, —0,712, 0,236,0,0,0,0,0,0,0,0, 0)

y Uy Uy

Colinealidad = Moderada; P=15; n=25; S=1000

SR 1245.49 124.55 12.45

o? 0.01 0.1 1

Categoria |[MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCykp | 06 08 168 81.8 0.0 0 06 52 914 28 0 00 31 813 156
AlICLw 06 07 192 79.5 00 0 00 182 693 125 | 0 0.0 14.8 60.7 245
AlCpg 0.0 07 1.7 893 83 0 16 19 866 9.9 0 47 27 837 89
Cuksp 00 00 00 998 02 |00 00 09 914 77 |00 00 43 791 16.6
Crw 00 00 00 00 100000 00 02 00 998 |00 0.0 162 251 587
Cpx 00 02 20 89 89 |00 06 21 871 102 |00 3.0 28 838 104
MCpugp | 00 0.0 02 00 998 |00 00 82 00 918 |00 0.0 208 96 696
MCpw | 00 00 0.0 00 1000} 00 00 0.0 00 100000 00 79 01 920
MCppx | 00 00 247 13 740 |00 00 273 29 698 |00 0.0 246 20.1 553
1Cys 0.0 647 00 353 00 |00 142 08 8.0 00 |00 08 54 836 92
1Cy 0.0 573 00 427 00 |00 81 29 8.7 02 |00 02 135 605 17.6
LASSO 00 00 1.7 983 00 |00 123 04 873 00 |00 670 00 330 0.0
EN 0.0 259 36 705 00 |00 &85 279 613 00 |00 36 217 455 28
El conteo falla para ICys, ICy9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.

Cua

dro 7.27: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

8 =(0,234,0,083, —0,383, —0,494, —0,679, —0,159, 0,245, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0)
Colinealidad = Alta; P=15; n=25; S=1000

SR 892.54 89.25 8.93

o? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCykp | 0.1 08 216 775 0.0 0.0 0.1 10.1 844 54 0 0.0 121 604 275
AICLw 01 06 248 745 0.0 0.0 0.0 256 623 121 0 0.0 173 585 242
AICpk 00 00 121 873 06 |00 09 79 783 129 | 0 38 52 784 126
Cuksp 00 00 11 649 340 |00 00 48 658 294 |00 0.0 132 579 289
Crw 0.0 00 00 00 100000 00 55 00 945 |00 0.0 243 156 60.1
Cpk 00 00 09 80.8 183 |00 08 1.1 804 177 |00 24 52 80.0 124
MCpugp | 00 00 21 00 979 |00 00 164 05 831 |00 0.0 305 79 616
MCprw |00 00 00 00 100000 00 43 00 957 |00 00 229 00 771
MCppg | 00 00 32 23 945 |00 0.0 158 133 709 | 0.0 0.0 246 234 520
1Cys 0.0 459 00 541 00 [00 69 09 920 0.2 |00 05 43 8.0 83
1Cy 0.0 353 02 645 00 |00 30 39 915 14 |00 04 107 61.3 193
LASSO 00 00 75 925 00 [00 69 18 91.0 03 |00 644 0.0 356 0.0
EN 00 241 33 726 00 [01 74 269 649 0.1 |00 38 255 458 3.9
El conteo falla para ICqs, ICq9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Respecto de los cuadros 7.28, 7.29,7.30, se aprecia en cada uno de ellos que los resultados
tanto para el ECMT, ECMP y F empeoran conforme aumenta la varianza, aunque hay
casos como el de Cry que fallé en todas las simulaciones a pesar de que la Varianza
pequena y la colinealidad Baja. Ahora si se comparan las tablas desde una perspectiva
global se puede ver que los resultados empeoran en la medida que aumenta el nivel de la
colinealidad. También es importante comentar que los métodos Cryw v MCprw fallaron

en todas las simulaciones para los 3 niveles de correlacién cuando la Varianza es Baja.

Cuadro 7.28: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
B = (—0,0331, —0,684, —0,047, —0,367, 0,013, —0,366, 0,509, 0,0, 0, 0, 0,0,0,0,0)

Colinealidad = Baja; P=15; n=25; S=1000
SR 1343.18 134.32 13.43

a? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AICygp | 0.00017 0.62136 0.75248 | 0.00081 0.65475 0.44120 | 0.00101 1.75196 0.31872
AICLw | 0.00015 0.60869 0.75424 | 0.00210 0.81119 0.49880 | 0.00751 2.12579 0.28249
AICpg ] 0.00100 1.54656 0.36723 | 0.00100 1.65433 0.41128 | 0.00100 2.46428 0.44118
Cuksn 0.00112  0.56862 0.16703 | 0.00081 0.66905 0.30173 | 0.00101 1.75873 0.31135
Crw 0.00134 0.72113 0.00000 | 0.00141 0.84708 0.00257 | 0.00157 1.71677 0.13633
Cpx 0.00099 1.55672 0.34873 | 0.00100 1.66146 0.39677 | 0.00100 2.47567 0.42335
MCpygp | 0.00132 0.68658 0.00371 | 0.00119 0.78848 0.08829 | 0.00132 1.81138 0.13538
MCprw |0.00134 0.70511 0.00000 | 0.00141 0.82485 0.00143 | 0.00157 1.69367 0.02200
MCppr | 0.00132 0.78487 0.09629 | 0.00119 0.86656 0.12814 | 0.00104 1.85151 0.14270

1Cys5 0.00018  0.69409 0.59774 | 0.00142 1.08711 0.56289 | 0.00689 1.98530 0.37304
ICy 0.00018  0.69306 0.60587 | 0.00112 1.07167 0.54666 | 0.00339 1.97723 0.28163
LASSO |0.00046 0.39102 0.81624 | 0.00141 0.78791 0.60525 | 0.03348 6.15424 0.55982
EN 0.00059 0.43457 0.63139 | 0.00100 0.89960 0.46185 | 0.00112 2.13466 0.27472
Ryks 0.00021  0.75363 - 0.00080  0.92729 - 0.00655 2.32464 -
Riw 0.00018  0.69846 0.00130  1.08009 0.00830 2.12210

Rpk 0.00062 0.63977 - 0.00088 0.83912 - 0.00097  1.79230 -
MCO 0.00019  0.68200 - 0.00223 1.41904 - 0.03348  7.41146 -
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Cuadro 7.29: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
b= (0,142, 0,088, —0,294, —0,0818, —0,566, —0,712, 0,236, 0,0, 0,0, 0,0, 0, 0, ())

Colinealidad = Moderada; P=15; n=25; S=1000

SR 1245.49 124.55 12.45

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM ~ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AICykp | 0.00034 0.04611 0.63480 | 0.00103 0.16530 0.41108 | 0.00101 1.24865 0.29290
AICLw | 0.00038 0.06209 0.62344 | 0.00281 0.21996 0.35070 | 0.00291 1.79134 0.26691
AICpk ]0.00104 0.64426 0.36954 | 0.00099 0.73607 0.38108 | 0.00100 1.61151 0.39209
Cuks 0.00130 0.09311 0.37930 | 0.00103 0.20711 0.34326 | 0.00101 1.25822 0.28780
Cow 0.00148 0.30039 0.00000 | 0.00157 0.40475 0.00057 | 0.00155 1.26219 0.14937
Cpi 0.00104 0.65194 0.36095 | 0.00099 0.74246 0.37307 | 0.00100 1.61709 0.37533
MCpygp | 0.00144 0.25052 0.00057 | 0.00154 0.35885 0.02343 | 0.00101 1.32580 0.09166
MCprw | 0.00148 0.30023 0.00000 | 0.00157 0.38822 0.00000 | 0.00159 1.26229 0.02282
MCppr | 0.00141 0.25246 0.07446 | 0.00152 0.34715 0.08737 | 0.00141 1.32602 0.13243
ICys 0.00032 0.06273 0.59698 | 0.00254 0.30791 0.54039 | 0.00393 1.62274 0.36617
ICyy 0.00039  0.06237 0.60605 | 0.00254 0.28894 0.52429 | 0.00233 1.43215 0.27661
LASSO ]0.00056 0.26241 0.45430 | 0.00139 0.36363 0.52259 | 0.02310 4.58451 0.55677
EN 0.00019 0.14672 0.59508 | 0.00151 0.45757 0.45459 | 0.00157 1.70041 0.27877
Ruxs 0.00027 0.03923 - 0.00161 0.20528 - 0.00675 2.08925 -
Rrw 0.00032  0.06229 - 0.00245 0.31253 - 0.00620 1.89654 -
Rpx 0.00086  0.09534 - 0.00093 0.25101 - 0.00091  1.19647 -
MCO 0.00033  0.06667 - 0.00287  0.50044 - 0.02691 5.34542 -
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Cuadro 7.30: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
8= (0,234, 0,083, —0,383, —0,494, —0,679, —0,159, 0,245, 0, 0,0, 0,0, 0,0, 0, 0)

Colinealidad = Alta; P=15; n=25; S=1000

SR 892.54 89.25 8.93

o? 0.01 0.1 1

Indicadores | TECM  ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AlCHks 0.00057 0.33177 0.66120 | 0.00073 0.32690 0.40448 | 0.00125 1.28458  0.24452

AICLw 0.00071 0.37464 0.64970 | 0.00105 0.44320 0.33589 | 0.00650  1.58047  0.25761
AlICpk 0.00100 0.69677 0.39307 | 0.00100 0.84428 0.36231 | 0.00098 1.74757  0.36425
Cukp 0.00142 0.07631 0.16149 | 0.00148 0.21537 0.22993 | 0.00125 1.28864 0.23819
Crw 0.00168 0.04886  0.00000 | 0.00163 0.18135 0.01571 | 0.00157 1.17806 0.13048
Cpk 0.00100 0.77194 0.26622 | 0.00100 0.88349 0.31681 | 0.00098 1.77130 0.36055

MCpukp | 0.00157 0.09594 0.00600 | 0.00166 0.24374 0.04829 | 0.00139 1.31213  0.11400
MCprw 0.00168 0.04886 0.00000 | 0.00163 0.17698 0.01229 | 0.00157 1.18914  0.06543
MCppk 0.00139 0.07725 0.01487 | 0.00161 0.23573 0.08569 | 0.00137  1.32073  0.14421

1Cys 0.00130 0.42606 0.59716 | 0.00168 0.58836 0.52200 | 0.00471 1.34617 0.36270
1Cy 0.00125 0.42487 0.60825 | 0.00081 0.54925 0.49133 | 0.00414 1.31112 0.26001
LASSO 0.00072 0.27443 0.56617 | 0.00069 0.44146 0.52517 | 0.04157  9.60867  0.55595
EN 0.00066 0.19378 0.62523 | 0.00101 0.54107 0.44999 | 0.00100  1.63150  0.28985
Rukp 0.00055 0.28434 - 0.00168 0.54807 - 0.01200  2.84479 -
Row 0.00123 0.42358 - 0.00211 0.60489 - 0.00489  1.53793 -
Rpr 0.00091 0.18791 - 0.00099 0.32512 - 0.00099  1.22839 -
MCO 0.00162 0.49634 - 0.00947 1.82093 - 0.05327  13.36645 -

7.2.1.2.2 50 Observaciones.

Como se aprecia en los cuadros 7.31, 7.32, 7.33, es muy dificil que un método de selec-
cion capture el modelo correcto, el mejor resultado en este sentido lo alcanzo AICy kR
seleccionando el modelo correcto en un 25.3% de las ocasiones, y fue el inico método
que lo logro para cualquier nivel de correlacién y cualquier nivel de varianza. También
es interesante observar en estos cuadros es que LASSO para cualquiera de los niveles de
Colinealidad mejora su capacidad para seleccionar a medida que aumentaba la varianza.
Se puede observar que AIC con cualquiera de los estimadores del parametro de sesgo es

muy competitivo respecto de LASSO.
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Cua

dro 7.31: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

Colinealidad = Baja; P=15; n=50; S=1000

SR 3364.84 336.48 33.65

o? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCygp |253 61.8 10 119 00 |02 72 78 848 0.0 0 01 07 905 87
AICLw 272 59.7 11 120 00 |02 18 258 722 0.0 0 01 228 637 134
AlCpk 01 01 43 665 290 |00 00 37 704 259 | 0 08 38 809 145
Cuxs 00 00 00 8.0 150 |00 00 00 933 67 |00 01 08 900 9.1
Crw 00 00 00 00 1000|00 00 04 00 996 |00 00 88 02 910
Cpk 00 00 29 652 319 |00 00 32 683 285 |00 06 37 804 153
MCpuygp | 0.0 00 80 0.0 920 |00 00 240 00 760 |00 00 300 00 70.0
MCpw | 0.0 00 00 0.0 1000] 00 00 02 00 998 |00 00 31 00 969
MCppk | 00 00 312 01 687 |00 00 239 06 755 |00 00 305 9.0 605
1Cy; 0.0 993 00 07 00 |00 424 00 576 00 |00 06 43 894 47
1Cyy 00 989 00 11 00 |00 294 01 705 00 |00 03 170 676 10.7
LASSO 00 00 926 74 00 |05 195 06 794 00 |00 755 00 245 0.0
EN 0.0 751 35 214 00 |00 184 271 537 00 |00 86 216 455 0.7
El conteo falla para ICys, ICo9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.

Cuadro 7.32: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

B8 = (0,119, 0,144, —0,876, —0,06, 0,054, —0,182, —0,397,0,0, 0, 0, 0, 0,0, 0, 0)
Colinealidad = Moderada; P=15; n=50; S=1000

SR 2876.18 287.62 28.76
o? 0.01 0.1 1
Categoria | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AICykp 1.1 24 265 700 0.0 02 26 144 828 0.0 0 02 1.8 842 138
AICLw 1.3 1.9 282 68.6 0.0 02 01 28.0 717 0.0 0 0.1 219 621 159
AlCpg 00 03 98 681 218 |00 00 68 757 175 | 0 05 54 794 147
Cuksp 0.0 00 00 1000 00 |00 00 00 951 49 |00 01 20 838 141
Crw 00 00 05 00 995 |00 00 28 00 97200 00 83 03 914
Cpk 00 00 87 639 27400 01 63 728 208 |00 02 53 789 156
MCpugp | 00 0.0 493 00 507 |00 00 320 0.0 680 |00 00 243 00 757
MCprw |00 00 03 00 997 |00 00 20 00 980 |00 00 47 00 953
MCppx |00 0.0 257 02 741 |00 00 250 18 732 |00 00 288 10.8 604
1Cys 00 83 00 177 00 |00 276 02 722 00 |00 04 76 821 88
1Cy 00 759 00 241 00 |01 165 03 8.1 00 |00 02 184 549 162
LASSO |00 00 787 213 00 |02 11.5 08 875 00 |00 721 00 279 0.0
EN 0.0 385 1.7 598 00 |0.0 119 139 737 00 |00 70 182 522 24
El conteo falla para ICqs, ICq9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.




Magister en Matematica Mencién Estadistica

Cuadro 7.33: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS
5 = (0,148,0,245, —0,018, 0,012, —0,789, —0,206, —0,501, 0,0, 0,0, 0, 0,0,0)

Colinealidad = Alta; P=15; n=50; S=1000

SR 2897.37 289.74 28.97

o? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa| MB B Re Ma MDMa
AlICuks 0 0.8 230 762 0.0 0 04 138 8.7 0.1 0 0.1 51 699 249

AlCLw 0 0.6 249 745 0.0 0 01 326 666 0.7 0 0.0 233 542 225
AICpk 0 0.3 132 865 0.0 0 04 146 803 4.7 0 0.8 9.6 689 20.7
Cukp 00 00 01 120 879 |00 0.0 07 706 287 |00 01 49 685 265
Crw 0.0 00 107 00 893 |00 0.0 357 00 643 |00 00 373 05 622
Cpk 00 00 00 739 261 |00 01 20 699 280 |00 08 80 684 228

MCppykp | 00 00 03 00 997 | 0.0 00 140 00 8.0 | 0.0 0.0 326 12 662
MCprw 00 00 121 00 879 |00 00 392 00 608 |00 00 381 00 619
MCppk 00 00 03 01 996 |00 00 83 56 8.1 |00 00 238 17.6 58.6

1Cy5 0.0 635 00 365 00 |00 92 02 9.6 00 |00 00 129 708 12.6
1Cq 00 524 00 476 00 |00 30 14 9.6 00 |00 00 239 359 20.0
LASSO 00 00 821 179 00 |00 42 18 940 00 |00 673 0.0 327 0.0
EN 00 232 04 764 00 |00 99 151 745 00 |00 72 204 50.1 2.8

El conteo falla para [Cys, ICy9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.

Respecto de los cuadros 7.34, 7.35,7.36, se aprecia en cada uno de ellos que los resultados
tanto para el ECMT, ECMP y F empeoran conforme aumenta la varianza. Por otra parte
si se comparan las tablas desde una perspectiva global se puede ver que los resultados
empeoran en la medida que aumenta el nivel de la colinealidad. Ademas los métodos
AlCykp, AICLy son muy competitivos respecto a LASSO en la seleccion de variables,
llegando a ser superiores que FElasticNet incluso, pero LASSO se ve afectado en menor

medida cuando aumenta la varianza
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Cuadro 7.34: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
B = (0,136, —0,265, —0,255, —0,37774128, —0,791,0,182, 0,212, 0,0, 0,0, 0,0, 0, 0)

Colinealidad = Baja; P=15; n=50; S=1000

SR 3364.8 336.48 33.65

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM ~ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AICygp | 0.00001 0.17277 0.89352 | 0.00053 0.32969 0.61155 | 0.00091 1.09791 0.31882
AICLw | 0.00001 0.17669 0.89667 | 0.00054 0.44182 0.59451 | 0.00495 1.92953 0.32247
AICpk | 0.00099 0.24999 0.22326 | 0.00085 0.33245 0.24178 | 0.00099 1.27072 0.32574
Cuks 0.00115 0.01255 0.15920 | 0.00113 0.09858 0.24212 | 0.00091 1.09808 0.31338
Crw 0.00148 0.07797 0.00000 | 0.00143 0.16067 0.00114 | 0.00234 1.11075 0.02609
Cpi 0.00099 0.25913 0.18567 | 0.00101 0.33723 0.22574 | 0.00099 1.27448 0.31953
MCpygp | 0.00145 0.08349 0.02286 | 0.00128 0.15823 0.06857 | 0.00161 1.11557 0.08571
MCprw |0.00148 0.07797 0.00000 | 0.00143 0.16199 0.00057 | 0.00234 1.11958 0.00886
MCppr | 0.00143 0.05118 0.08939 | 0.00147 0.12675 0.06979 | 0.00152 1.09838 0.11483
ICys 0.00004 0.16599 0.59883 | 0.00056 0.35044 0.59308 | 0.00666 1.83125 0.40854
ICyy 0.00004 0.16595 0.60627 | 0.00054 0.34994 0.59688 | 0.00660 1.75945 0.33166
LASSO ]0.00022 0.16367 0.73121 | 0.00027 0.41061 0.63700 | 0.01283 2.40510 0.56336
EN 0.00004 0.20165 0.65132 | 0.00062 0.34605 0.58101 | 0.00105 2.41458 0.34588
Ruxs 0.00004 0.15744 - 0.00024 0.25067 - 0.00422  1.50090 -
Rrw 0.00005 0.16606 - 0.00050  0.35045 - 0.00918  2.00252 -
Rpx 0.00039  0.06863 - 0.00088  0.15622 - 0.00077 1.13058 -
MCO 0.00004 0.16637 - 0.00056 0.36191 - 0.01479  2.43904 -
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Cuadro 7.35: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
B = (0,119,0,144, —0,876, —0,06, 0,054, —0,182, —0,397, 0,0, 0,0, 0,0, 0,0, 0)

Colinealidad = Moderada; P=15; n=50; S=1000

SR 2876.18 287.62 28.76

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM ~ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AICykp | 0.00006 0.07992 0.73864 | 0.00043 0.17962 0.53548 | 0.00129 1.08158 0.30064
AICLw | 0.00007 0.08056 0.73967 | 0.00051 0.19111 0.50253 | 0.00780 1.36091 0.30454
AICpk ] 0.00101 0.24833 0.27975 | 0.00100 0.35914 0.28705 | 0.00100 1.34342 0.31894
Cuks 0.00111 0.01904 0.28820 | 0.00115 0.10215 0.29031 | 0.00129 1.08383 0.29561
Crw 0.00147 0.04154 0.00143 | 0.00157 0.12268 0.00800 | 0.00157 1.09413 0.02492
Cpi 0.00101  0.27523 0.20813 | 0.00100 0.37240 0.25918 | 0.00100 1.34463 0.30823
MCpygp | 0.00146 0.04387 0.14086 | 0.00141 0.11875 0.09143 | 0.00149 1.09163 0.06943
MCprw | 0.00147 0.04199 0.00086 | 0.00157 0.12177 0.00571 | 0.00157 1.08279 0.01343
MCppr | 0.00146 0.03433 0.07393 | 0.00142 0.12063 0.07636 | 0.00149 1.09062 0.11503
ICy; 0.00008 0.08278 0.58916 | 0.00080 0.20745 0.57104 | 0.00765 1.32488 0.36357
ICyy 0.00008 0.08275 0.59346 | 0.00080 0.20811 0.56746 | 0.00765 1.28490 0.26755
LASSO ]0.00009 0.02934 0.65722 | 0.00028 0.15602 0.58003 | 0.00580 1.78580 0.56553
EN 0.00086 0.06394 0.62554 | 0.00104 0.20636 0.45912 | 0.00307 1.71317 0.32284
Ruxs 0.00008  0.08054 - 0.00053 0.17878 - 0.00466 1.26826 -
Rrw 0.00008  0.08278 - 0.00085 0.20915 - 0.00840 1.44166 -
Rpx 0.00035 0.05704 - 0.00086 0.13270 - 0.00074 1.13700 -
MCO 0.00008 0.08287 - 0.00089 0.21238 - 0.01097 1.57051 -
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Cuadro 7.36: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
8= (0,148, 0,245, —-0,018, 0,012, —0,789, —0,206, —0,501, 0,0, 0,0, 0,0, 0, 0)

Colinealidad = Alta; P=15; n=>50; S=1000

SR 2897.37 289.74 28.97

o? 0.01 0.1 1
Indicadores | TECM ~ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AICykp | 0.00005 0.01952 0.65101 | 0.00153 0.14292 0.50669 | 0.00097 1.36493 0.24633
AICLw 0.00005 0.01954 0.65030 | 0.00213 0.14906 0.46404 | 0.00432 1.40859 0.26384
AICpk 0.00080 0.33984 0.57880 | 0.00100 0.66898 0.43775 | 0.00100 1.74814 0.30241
Cuks 0.00120 0.36899 0.02341 | 0.00124 0.31062 0.19435 | 0.00097 1.36598 0.23494
Crw 0.00152 0.38425 0.03057 | 0.00149 0.40535 0.10200 | 0.00162 1.41613 0.10752
Cpoxk 0.00099 0.69958 0.21171 | 0.00100 0.75152 0.24008 | 0.00100 1.77421 0.28495
MCpugp | 0.00150 0.40512 0.00086 | 0.00148 0.47049 0.04000 | 0.00156 1.46028 0.09649
MCprw 0.00152 0.38111 0.03457 | 0.00149 0.39323 0.11200 | 0.00162 1.37406 0.10886
MCppxk 0.00152 0.39530 0.00111 | 0.00147 0.45513 0.03812 | 0.00149 1.43193 0.11981
ICys 0.00012 0.02678 0.58763 | 0.00197 0.18544 0.54426 | 0.00417 1.36403 0.31898
ICyy 0.00013 0.02655 0.59081 | 0.00180 0.17551 0.53034 | 0.00151 1.37010 0.20029
LASSO 0.00016 0.72087 0.61798 | 0.00046 0.32026 0.53957 | 0.00532 2.40726 0.56040
EN 0.00072 0.13883 0.55570 | 0.00109 0.47958 0.43425 | 0.00129 1.81190 0.30594
Ruxs 0.00013  0.02492 - 0.00106 0.15175 - 0.00293  1.39507 -
Riw 0.00012  0.02689 - 0.00207 0.19898 - 0.00606 1.49876 -
Rpx 0.00041  0.09204 - 0.00096  0.26562 - 0.00098  1.29263 -
MCO 0.00012  0.02717 - 0.00245 0.22827 - 0.01026 2.26487 -
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7.2.1.2.3 100 Observaciones.

Como se aprecia en los cuadros 7.37,7.38, 7.39, es muy dificil que un método de seleccion
capture el modelo correcto, el mejor resultado en este sentido lo alcanzé AICy kg, AICLw
seleccionando el modelo correcto en un 2.7 % de las simulaciones cuando la varianza y la
colinealidad son bajas, también se aprecia en los mismos cuadros que medida que aumenta
la varianza los resultados van empeorando, alejandose del modelo correcto y acercandose

a modelos compuestos por variables irrelevantes.

Cuadro 7.37: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

Colinealidad = Baja; P=15; n=100; S=1000

SR 6451.03 645.10 64.51

o? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCykp | 27 11.7 21.1 645 0.0 | 09 464 41 486 0.0 0 02 01 946
AICLw 2.7 11.3 219 641 0.0 |09 36 219 736 0.0 0 0.0 21.0 734 5.6
AlICpk 0.0 02 11.1 571 316 | 00 00 63 66.0 27.7 | 0 0.1 83 695 221

ot
—

Cukp 00 00 00 992 08 |00 00 00 978 22 |00 02 00 944 54
Crw 00 00 00 00 1000|00 00 27 00 973 |00 00 170 0.0 83.0
Cpk 00 00 48 535 41.7 100 00 41 612 347 |00 01 85 686 228

MCpukgp | 00 00 08 00 992 |00 00 241 00 759 |00 0.0 396 0.0 604
MCprw 00 00 00 00 1000|00 00 20 00 980 |00 00 122 0.0 878
MCppk 00 00 286 00 714 |00 00 225 00 775 |00 00 325 70 605

1Cy5 0.0 948 00 52 00 |00 744 00 256 00 |00 49 06 943 02
1Cy 00 927 00 73 00 |00 670 00 330 00 |00 11 33 949 06
LASSO 03 09 468 520 00 |00 355 01 644 00 |00 79.0 0.0 21.0 0.0
EN 0.0 487 0.1 512 00 | 00 238 283 472 0.0 | 0.0 150 22.0 46.0 0.0

El conteo falla para [Cys, ICy9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Cuadro 7.38: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS
8 = (0,388, 0,349, —0,539, — 0,531, 0,047, — 0,369, 0,131, 0, 0, 0,0, 0,0, 0, 0, 0)
Colinealidad = Moderada; P=15; n=100; S=1000
SR 4419.86 441.99 44.20
o? 0.01 0.1 1
Categoria |[MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlChykp | 94 227 169 510 00 |03 215 69 713 00 0 06 07 814 173
AICLw 9.8 222 173 50.7 00 |05 16 243 736 0.0 0 00 220 689 91
AlCpg 08 1.7 263 712 00 |00 01 198 720 81 0 03 6.2 69.7 238
Cuksp 00 00 03 84 113 |00 00 00 972 28 |00 0.0 07 8.2 181
Crw 00 00 49 00 951 |00 00 95 00 905 |00 0.0 157 00 843
Cpx 00 00 03 389 608 |00 00 1.7 578 405 |00 0.1 49 651 299
MCpugp | 00 0.0 190 00 8.0 |00 00 275 00 725 |00 0.0 237 00 763
MCpw | 00 00 49 00 951 00 00 86 00 914 |00 00 114 00 886
MCppx |00 00 69 00 931 |00 00 196 00 804 |00 0.0 217 98 685
1Cys 0.0 952 00 48 00 |00 641 00 359 00 |00 26 10 948 1.6
1Cy 00 939 00 61 00 |00 562 00 438 00 |00 04 68 871 53
LASSO 0.0 0.0 425 575 00 |00 204 01 795 00 |00 690 00 310 0.0
EN 0.8 620 78 294 0.0 0.1 316 25.0 431 0.0 0.0 124 20.6 555 04
El conteo falla para ICys, ICy9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.

Cua

dro 7.39: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

Colinealidad = Alta; P=15; n=100; S=1000

SR 4298.29 429.83 42.98

o? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCykp | 1.6 28 203 753 0.0 |00 0.7 138 8.5 0.0 0 02 43 872 83
AICLw 1.7 24 223 736 0.0 |00 01 270 726 0.3 0 00 219 587 194
AICpk 05 22 208 628 13.7 |01 06 341 367 285 | 0 0.0 212 531 257
Cuksp 00 00 25 00 975 |00 01 89 84 56 |00 00 47 866 87
Crw 00 00 00 00 100000 00 00 00 100000 0.0 1.3 00 987
Cpk 0.0 0.0 158 21.7 625 |01 01 464 199 335 |00 0.1 231 509 259
MCpugp | 00 0.0 00 00 1000|00 00 73 00 927 |00 0.0 170 0.0 83.0
MCprw |00 00 00 00 100000 00 00 0.0 100000 0.0 06 00 994
MCppg | 00 0.0 245 00 755 |00 00 438 00 562 |00 0.0 357 62 581
1Cys 0.0 86 00 174 00 |00 213 00 787 00 |00 00 69 8.0 96
1Cy 00 772 00 228 00 |00 119 02 879 00 |00 0.0 185 53.0 187
LASSO 0.0 00 9.0 40 00 |00 184 02 84 00 |00 792 00 208 0.0
EN 0.0 421 246 333 00 |00 171 440 320 00 | 0.0 128 26.0 354 0.1
El conteo falla para ICqs, ICq9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Respecto de los cuadros 7.40,7.41,7.42, se aprecia en cada uno de ellos que los resultados
tanto para el ECMT, ECMP y F empeoran conforme aumenta la varianza. Por otra parte
si se comparan las tablas desde una perspectiva global se puede ver que los resultados
empeoran en la medida que aumenta el nivel de la colinealidad. Se puede observar que
AlCykp Y AICLw con cualquiera de los estimadores del parametro de sesgo es muy
competitivo respecto de LASSO para varianzas moderadas y altas en cuanto a seleccién

de variables se trata.

Cuadro 7.40: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
B = (—0,047, —0,306, —0,316, —0,831, 0,214, 0,005, 0,261, 0, 0, 0,0, 0,0, 0, 0, 0)

Colinealidad = Baja; P=15; n=100; S=1000

SR 6451.03 645.1 64.51

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AlCykp | 0.00003 0.39072 0.82790 | 0.00032 0.45976 0.65468 | 0.00120 1.20163 0.34243
AlICLw 0.00003 0.39467 0.82922 | 0.00020 0.51525 0.72389 | 0.00188 1.58516 0.38614
AICpk 0.00046 0.83088 0.28727 | 0.00099 0.97877 0.24251 | 0.00103 2.03001 0.27364
Cukp 0.00112 0.21518 0.21102 | 0.00103 0.26997 0.26782 | 0.00120 1.20137 0.34142
Crw 0.00133 0.38795 0.00000 | 0.00142 0.41449 0.00771 | 0.00141 1.40266 0.04857
Cpk 0.00100 0.96715 0.15811 | 0.00099 1.05471 0.18767 | 0.00103 2.03420 0.27209
MCpgkp | 0.00127 0.20037 0.00229 | 0.00127 0.38418 0.06886 | 0.00145 1.38829 0.11314
MCprw | 0.00133 0.38606 0.00000 | 0.00142 0.40473 0.00571 | 0.00141 1.37955 0.03486
MCppg | 0.00126 0.36639 0.08171 | 0.00126 0.45164 0.06429 | 0.00146 1.38454 0.11332

1Cy; 0.00004 0.39727 0.58450 | 0.00031 0.52160 0.60375 | 0.00272 1.70409 0.51804
1Cy 0.00004 0.39729 0.58803 | 0.00029 0.52278 0.61570 | 0.00265 1.67092 0.48319
LASSO | 0.00009 0.20536 0.82647 | 0.00019 0.39712 0.66431 | 0.00254 1.78740 0.56860
EN 0.00022 0.42244 0.63364 | 0.00025 0.53723 0.56881 | 0.00357 1.89012 0.39247
Rukp 0.00003 0.38799 - 0.00032  0.44870 - 0.00106  1.38541 -
Rrw 0.00003 0.39723 - 0.00031 0.52142 - 0.00273 1.72610 -
Rpr 0.00003 0.27268 - 0.00091 0.34431 - 0.00094 1.38527 -
MCO 0.00004 0.39741 - 0.00031  0.52352 - 0.00297 1.76994 -
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Cuadro 7.41: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
8= (0,388, —0,349, —0,539, —0,531, 0,047, —0,369, 0,131, 0, 0,0, 0,0, 0,0, 0, 0)

Colinealidad = Moderada; P=15; n=100; S=1000

SR 4419.86 441.99 44.2

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM ~ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AICykp | 0.00004 0.39096 0.84296 | 0.00027 0.44724 0.64998 | 0.00126 1.01693 0.27402
AICLw | 0.00004 0.39447 0.84494 | 0.00017 0.51478 0.71502 | 0.00118 1.38167 0.35370
AICpk | 0.00093 0.10586 0.62648 | 0.00105 0.21380 0.45742 | 0.00100 1.15876 0.27133
Cuks 0.00125 0.06971 0.19871 | 0.00118 0.16506 0.24034 | 0.00126 1.01412 0.26636
Crw 0.00170 0.01885 0.01400 | 0.00162 0.11087 0.02714 | 0.00169 0.99238 0.04486
Cpi 0.00118 0.08361 0.09802 | 0.00105 0.22141 0.16228 | 0.00100 1.17152 0.22753
MCpygp | 0.00168 0.01842 0.05429 | 0.00169 0.11361 0.07857 | 0.00168 0.99751 0.06771
MCprw |0.00170 0.01867 0.01400 | 0.00162 0.11384 0.02457 | 0.00169 1.02160 0.03257
MCppr | 0.00170 0.02056 0.01971 | 0.00166 0.11726 0.05600 | 0.00167 0.99995 0.08851
ICys 0.00005 0.39163 0.58692 | 0.00026 0.51742 0.60384 | 0.00158 1.51010 0.47229
ICyy 0.00005 0.39165 0.59253 | 0.00026 0.51601 0.61647 | 0.00073 1.40797 0.40771
LASSO ]0.00013 0.12676 0.74684 | 0.00026 0.35232 0.65056 | 0.00158 1.66423 0.56443
EN 0.00003 0.40590 0.69528 | 0.00027 0.39062 0.63979 | 0.00039 1.89331 0.42515
Ruxs 0.00004 0.38053 - 0.00027 0.43155 - 0.00057 1.28151 -
Rrw 0.00005 0.39163 - 0.00026 0.51696 - 0.00176 1.63431 -
Rpx 0.00005 0.32806 - 0.00096 0.24033 - 0.00076 1.03195 -
MCO 0.00005 0.39182 - 0.00026 0.51930 - 0.00194 1.69172 -
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Cuadro 7.42: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
b= ((),497, 0,174, —0,452, —0,099, 0,071, 0,708, —0,053, 0,0, 0,0, 0,0, 0, 0, 0)

Colinealidad = Alta; P=15; n=100; S=1000

SR 4298.29 429.83 42.98

o? 0.01 0.1 1
Indicadores | TECM ~ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AICykp | 0.00005 0.01581 0.67446 | 0.00027 0.11393 0.48822 | 0.00094 1.09339 0.32768
AICLw 0.00005 0.01695 0.67437 | 0.00041 0.11795 0.45698 | 0.00226 1.16546 0.29081
AICpk 0.00100 0.17512 0.53074 | 0.00084 0.45440 0.26762 | 0.00095 1.58204 0.25297
Cuks 0.00082 0.07654 0.00714 | 0.00081 0.14508 0.36756 | 0.00094 1.09402 0.32367
Crw 0.00079  0.08547 0.00000 | 0.00079 0.15593 0.00000 | 0.00083 1.08489 0.00371
Cpoxk 0.00100 0.21782 0.12313 | 0.00084 0.40379 0.20831 | 0.00095 1.57139 0.25176
MCpugp | 0.00082 0.05137 0.00000 | 0.00084 0.14601 0.02086 | 0.00083 1.10560 0.04857
MCprw 0.00079  0.08499 0.00000 | 0.00079 0.15455 0.00000 | 0.00083 1.07291 0.00171
MCppxk 0.00074 0.05683 0.07000 | 0.00088 0.14964 0.12514 | 0.00084 1.10947 0.11969
ICys 0.00015 0.01973 0.58843 | 0.00043 0.13403 0.55699 | 0.00259 1.17564 0.34902
ICyy 0.00015 0.01975 0.59274 | 0.00043 0.13450 0.55175 | 0.00240 1.12891 0.25029
LASSO 0.00018 0.34801 0.44088 | 0.00020 0.22669 0.54788 | 0.00330 1.60142 0.56397
EN 0.00006 0.12526 0.62878 | 0.00075 0.33171 0.42890 | 0.00100 1.68748 0.32671
Ruxs 0.00012 0.01719 - 0.00020 0.11362 - 0.00121 1.13603 -
Riw 0.00015 0.01972 - 0.00041 0.13434 - 0.00342 1.28318 -
Rpx 0.00041 0.03236 - 0.00090 0.16648 - 0.00098 1.14542 -
MCO 0.00015 0.01978 - 0.00044 0.13585 - 0.00419 1.35439 -
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7.2.1.3. 20 Variables Disponibles.

7.2.1.3.1 25 Observaciones.

Como se aprecia en los cuadros 7.43, 7.44, 7.45, son las tablas con los resultados mas

inapropiados, debido a que se disponen de muchas variables en relacion a las variables

relevantes y el ntimero de observaciones es reducido. Lo que hace mas dificil que un

método de seleccion capture el modelo correcto, el mejor resultado en este sentido lo

alcanzo AICTy seleccionando el modelo correcto en un 0.3 % de las ocasiones cuando la

varianza es baja y la colinealidad es alta, también se aprecia en los mismos cuadros que

a medida que aumenta la varianza los resultados van empeorando, alejandose del modelo

correcto y acercandose a modelos compuestos por variables irrelevantes.

Cuadro 7.43: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS
B = (—0,051,0,187, —0,804, 0,236, —0,498, 0,046, —0,101, 0, 0,0, 0,0, 0,0, 0,0, 0,0, 0,0, 0)

Colinealidad = Baja; P=20; n=25; S=1000

SR 1468.27 146.83 14.68

o? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCygp | 01 09 136 8.4 00 |00 03 01 8.8 138 | 0 00 01 870 129
AICLw 03 05 205 787 0.0 |01 0.0 146 83.0 23 0 06 23 830 14.1
AICpk 00 08 01 949 42 |00 52 09 913 26 0 179 01 806 14

Cukp 00 00 00 828 172 |00 00 00 835 165 |00 00 01 8.2 147
Crw 00 00 246 00 754 00 00 433 0.0 567 |00 04 11.1 620 265
Cpk 00 03 00 943 54 |00 27 09 934 30 |00 112 01 870 1.7

MCpuykp | 00 00 825 00 175 |00 00 564 00 436 |00 0.0 333 195 47.2
MCprw | 00 00 220 00 780 |00 00 41.1 00 589 | 0.0 0.0 468 0.0 532
MCpprk | 00 00 369 20 61.1 |00 00 361 08 631 |00 0.0 21.8 253 529
1Cq5 00 626 00 374 00 |00 202 02 795 01 |00 44 14 874 64

1Cyy 0.0 53.7 0.0 463 00 |00 145 07 846 0.2 |00 27 42 749 132
LASSO 00 05 169 8.6 00 |00 375 03 622 0.0 |00 7.9 0.0 231 0.0

EN 0.0 83 249 668 00 | 00 50 419 456 0.0 | 0.0 27 245 412 2.6

El conteo falla para [Cq5, ICy9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Cua

dro 7.44: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

B = (—0,344, —0,313, —0,288,0,036, —0,675, 0,369, 0,327, 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0)

Colinealidad = Moderada; P=20; n=25; S=1000

SR 1164.71 116.47 11.65

o? 0.01 0.1 1

Categoria |[MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlICHkE 1.3 49 6.0 878 0.0 0 01 03 862 134 0 0.0 1.1 824 16.5
AlICLw 1.3 34 99 8.4 00 0 00 135 834 31 0 04 15 867 114
AlCpg 00 12 15 955 1.8 0 71 03 903 23 0 146 12 810 3.2
Cuksp 00 00 00 9.7 33 |00 00 03 89 158 |00 00 1.3 804 183
Crw 0.0 00 60.1 00 399 |00 00 444 00 556 |00 05 75 708 212
Cpx 00 05 19 9.3 23 |00 34 05 930 31 |00 78 13 870 39
MCpugp | 00 0.0 170 00 8.0 |00 0.0 251 00 749 |00 0.0 222 227 551
MCprw | 00 00 192 00 808 | 0.0 00 216 00 784 |00 00 289 03 708
MCppx | 00 00 236 00 7.4 |00 00 230 06 764 |00 0.0 204 233 56.3
1Cys 0.0 671 00 329 00 |00 219 01 780 00 |00 35 11 890 6.0
1Cy 0.0 592 0.0 40.8 00 |00 151 04 841 04 |00 21 38 755 143
LASSO 00 32 58 910 00 |00 381 02 617 00 |00 8.1 00 199 0.0
EN 0.1 26.7 205 52.7 0.0 0.0 4.4 455 457 0.0 0.0 3.0 203 402 3.7
El conteo falla para ICys, ICy9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.

Cuadro 7.45: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS
B8 = (0,061 — 0,585, —0,054, —0,692, 0,215, 0,158, —0,319, 0,0, 0,0, 0,0, 0,0,0,0,0,0,0,0)
Colinealidad = Alta; P=20; n=25; S=1000
SR 676.82 67.68 6.77
o? 0.01 0.1 1
Categoria | MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCygp | 0.1 11 7.8 91.0 0.0 0 00 33 7.6 21.1| 0 00 48 60.6 34.6
AlICLw 0.0 08 149 843 0.0 0 00 77 816 107 | 0 06 18 835 141
AICpk 00 17 43 940 00 0 98 25 7.6 81 0 178 21 719 82
Cuksp 00 00 03 9.5 32 |00 00 37 681 282 |00 0.0 53 585 362
Crw 00 00 262 00 738 |00 00 284 01 715 |00 03 72 720 205
Cpk 00 05 00 946 49 |00 36 10 835 119 | 00 100 23 788 89
MCpugp | 00 0.0 315 00 685 |00 00 262 1.0 728 |00 0.0 176 21.7 60.7
MCprw |00 00 161 00 8.9 |00 00 192 00 8.8 |00 0.0 145 21 834
MCppg | 0.0 0.0 11.2 36.0 528 | 0.0 0.0 149 23.0 621 |00 0.0 158 312 53.0
1Cys 0.0 457 00 543 00 |00 153 00 845 02 |00 34 01 926 39
1Cy 0.0 380 00 620 00 |00 90 03 8.9 08 |00 16 23 8.7 110
LASSO 00 01 19 90 00 |00 214 00 778 08 |00 741 00 258 0.1
EN 0.0 106 180 714 00 |00 33 331 61.1 08 |00 41 257 402 44
El conteo falla para ICqs, ICq9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Respecto de los cuadros 7.46, 7.47,7.48, se aprecia en cada uno de ellos que los resultados
tanto para el ECMT, ECMP y F empeoran conforme aumenta la varianza. Por otra parte
si se comparan las tablas desde una perspectiva global se puede ver que los resultados
aunque numéricamente diferentes mantienen cierta estabilidad, lo que indicaria que el

nivel de la colinealidad no seria determinante en este caso.

Cuadro 7.46: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
5= (70,051, 0,187, -0,804, 0,236, —0,498, 0,046, —0,101, 0, 0,0, 0, 0, 0,0, 0,0, 0, 0, 0, 0)

Colinealidad = Baja; P=20; n=25; S=1000

SR 1468.27 146.83 14.68

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AIChkp | 0.00003 0.02291 0.64116 | 0.00104 0.11413 0.24868 | 0.00106 1.11719 0.28134
AlICLw 0.00011 0.03100 0.65147 | 0.00140 0.19435 0.43273 | 0.00306 1.61417  0.29048
AlICpk 0.00100 0.43042 0.34887 | 0.00100 0.52689 0.37836 | 0.00099 1.39177 0.41916
Cuks 0.00108 0.01412 0.16095 | 0.00104 0.11271 0.22490 | 0.00106  1.12318 0.27177
Crw 0.00148 0.05181 0.07029 | 0.00149 0.15271 0.12371 | 0.00166 1.12798  0.25441
Cok 0.00100 0.43826 0.33450 | 0.00099 0.53590 0.36688 | 0.00099 1.40214 0.41243
MCpukp | 0.00143 0.06041 0.23571 | 0.00118 0.14433 0.16114 | 0.00133 1.13663 0.15396
MCprw |0.00148 0.05244 0.06286 | 0.00149 0.15568 0.11743 | 0.00168 1.19007 0.13371
MCppk 0.00133 0.03265 0.11193 | 0.00116 0.12784 0.10664 | 0.00123 1.17166 0.13985

1Cs 0.00126 0.10177 0.48670 | 0.00166 0.38360 0.45050 | 0.00112 1.75498 0.34856
1Cy9 0.00126  0.09868 0.49520 | 0.00156 0.35921 0.44922 | 0.00089 1.58840  0.28790
LASSO |0.00015 0.04541 0.55056 | 0.00165 0.62290 0.46622 | 0.06875 10.70754 0.45557
EN 0.00017 0.06490 0.52971 | 0.00100 0.26078 0.38739 | 0.00102 1.80888  0.23836
Rukp 0.00059 0.04542 - 0.00241  0.31597 - 0.00860  3.01569 -
Rw 0.00109 0.09874 - 0.00191 0.37702 - 0.00569  2.02079 -
Rpk 0.00088  0.04649 0.00089 0.17318 0.00092  1.13881

MCO 0.00145 0.13343 - 0.02235 1.16176 - 0.07630 11.42704 -
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Cuadro 7.47: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
8= (—0,344, -0,313, 0,288, 0,036, —0,675, 0,369, 0,0, 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, ())

Colinealidad = Moderada; P=20; n=25; S=1000

SR 1164.71 116.47 11.65

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM ~ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AICykp | 0.00025 0.02008 0.68699 | 0.00106 0.29598 0.23637 | 0.00090 1.40007 0.25086
AICLw ] 0.00029 0.02355 0.66561 | 0.00184 0.18234 0.39417 | 0.00737 1.49776 0.29849
AICpk ]0.00100 0.90611 0.32512 | 0.00100 0.99658 0.36330 | 0.00100 1.85467 0.39104
Cuks 0.00100 0.15005 0.24067 | 0.00106 0.30646 0.22005 | 0.00090 1.41702 0.24321
Crw 0.00107 0.12623 0.17171 | 0.00131 0.24145 0.12686 | 0.00100 1.15509 0.26710
Cpi 0.00100 0.91984 0.31073 | 0.00100 1.01118 0.34437 | 0.00100 1.86866 0.37558
MCpygp | 0.00101 0.07721 0.04857 | 0.00103 0.22713 0.07171 | 0.00093 1.41913 0.12975
MCprw | 0.00107 0.06123 0.05486 | 0.00131 0.18811 0.06171 | 0.00101 1.15385 0.08349
MCppr | 0.00101 0.16592 0.06743 | 0.00082 0.29906 0.06743 | 0.00092 1.52013 0.12662
ICys 0.00067 0.05575 0.49832 | 0.00380 0.27699 0.46100 | 0.01024 1.50557 0.34713
ICyy 0.00067 0.05457 0.51177 | 0.00396 0.25955 0.44951 | 0.00880 1.40553 0.28322
LASSO ]0.00045 0.16666 0.53623 | 0.00272 0.55420 0.46626 | 0.03230 6.09260 0.45893
EN 0.00082 0.17542 0.58976 | 0.00080 0.51285 0.40810 | 0.00092 1.68877 0.22575
Ruxs 0.00035  0.04097 - 0.00177 0.25974 - 0.01703 2.52234 -
Riw 0.00069  0.05532 - 0.00317  0.28468 - 0.01248 1.81268 -
Rpx 0.00094 0.11589 - 0.00083  0.34230 - 0.00099 1.35331 -
MCO 0.00157  0.06521 - 0.00602  0.60232 - 0.04879 6.06215 -
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Cuadro 7.48: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION

B8 = (0,051 — 0,585, —0,054, —0,692, 0,215, 0,158, —0,319, 0, 0, 0,0, 0,0, 0,0, 0, 0,0,0,0,0)
Colinealidad = Alta; P=20; n=25; S=1000

SR 676.82 67.68 6.77

o? 0.01 0.1 1

Indicadores | TECM ~ ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F

AICHks 0.00015 0.18740 0.56348 | 0.00082 0.29292 0.24493 | 0.00107 1.29415 0.19276
AICLw 0.00022  0.20846 0.54202 | 0.00162 0.35833 0.31389 | 0.00314 1.50132 0.28042

AICpk 0.00098 0.48723 0.43531 | 0.00100 0.57874 0.35974 | 0.00100 1.44007 0.36708
Cukp 0.00133 0.13499 0.20745 | 0.00105 0.29306 0.19599 | 0.00107 1.30208 0.18508
Crw 0.00157 0.16509 0.07486 | 0.00106 0.30319 0.08164 | 0.00131 1.15956 0.26194
Cpk 0.00100 0.50610 0.31594 | 0.00100 0.58376 0.30676 | 0.00101 1.44780 0.35109

MCpukp | 0.00143 0.19901 0.09000 | 0.00126 0.35425 0.07733 | 0.00111 1.32328 0.11188
MCprw 0.00185 0.12374 0.04600 | 0.00164 0.22405 0.05486 | 0.00128 1.17603 0.04838
MCppk 0.00149 0.17422 0.12535 | 0.00117 0.33536 0.10791 | 0.00106 1.35989 0.13632

1Cs 0.00109 0.22423 0.47844 | 0.00468 0.41894 0.43298 | 0.00421 1.53049 0.36322
1Cy 0.00095 0.22506 0.48495 | 0.00463 0.40093 0.41631 | 0.00365 1.42867 0.30860
LASSO 0.00028 0.22662 0.46041 | 0.00318 0.54657 0.43650 | 0.05443 7.68224 0.45241
EN 0.00108  0.20918 0.43733 | 0.00119 0.42084 0.33957 | 0.00114 1.42411 0.22735
Rukp 0.00090 0.21910 - 0.00618 0.53894 - 0.02523  4.30908 -
Riw 0.00107 0.22547 - 0.00482  0.44903 - 0.00581  2.00835 -
Rpk 0.00098 0.17438 - 0.00092  0.30551 - 0.00095 1.20292 -

MCO 0.00719  0.23398 - 0.01653  0.89089 - 0.20833 8.17006 -
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7.2.1.3.2 50 Observaciones.

Como se aprecia los cuadros 7.49, 7.50 y 7.51, los resultados mejoran bastante respecto

de las tablas en los cuadros 7.43, 7.44 y 7.45, solo por el hecho de tener a disposicion

més observaciones (mds informacién). Aunque sigue siendo dificil seleccionar las variables

correctas. El mejor resultado en este sentido lo obtuvo AICy cuando la varianza es

pequena pero la colinealidad es baja alcanzando 18.6 % de las ocasiones a seleccionar

el modelo correcto. Por otra parte se sigue apreciando el patron visto hasta ahora: la

varianza como un factor determinante en la seleccién de variables, puesto que en todos

los casos el desempeno disminuye en la medida que aumenta la varianza.

Cuadro 7.49: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

B = (0,026,0,407, —0,223, —0,37, —0,387, —0,651, 0,272, 0, 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0, 0)

Colinealidad = Baja; P=20; n=50; S=1000

SR 3530.08 353.01 35.30

a? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCygp 162 817 02 19 00 |03 80 19 8.8 00 0 00 00 871 129
AICLw 186 791 02 21 00 |04 38 11.2 846 0.0 0 00 99 758 143
AICpk 00 00 05 736 259 |00 00 20 753 227 | O 1.4 28 83.0 1238
Cukn 00 00 00 726 274 |00 0.0 00 838 162 |00 00 01 864 135
Crw 00 00 98 00 902 |00 00 167 00 83|00 00 314 01 685
Cpk 00 00 05 688 307 |00 00 18 733 249 |00 13 29 824 134
MCpukp | 00 00 09 00 991 |00 00 126 00 874 |00 00 31.8 0.0 682
MCprw 00 00 85 00 915 |00 0.0 150 00 8.0 |00 00 260 0.0 740
MCppr 00 00 257 00 743 |00 0.0 252 04 744 |00 00 244 81 675
ICy; 0.0 100.0 0.0 0.0 0.0 |00 498 0.0 502 00 |[00 05 1.8 918 538

1Cy 0.0 100.0 0.0 0.0 0.0 0.0 41.8 0.0 582 0.0 0.0 00 100 70.1 17.0
LASSO 02 01 43.0 567 00 |00 390 00 610 00 {00 8.9 00 191 0.0

EN 0.0 535 12 453 0.0 0.0 19.7 239 551 0.0 0.0 55 212 474 1.2

El conteo falla para ICo5, ICo9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Cua

dro 7.50: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

B8 =(0,017,-0,167,0,328, —0,003, —0,642, 0,147, —0,656, 0, 0, 0, 0,0, 0, 0,
Colinealidad = Moderada; P=20; n=50; S=1000

0,0,0,0,0,0,0)

SR 1784.91 178.49 17.85

o? 0.01 0.1 1

Categoria |[MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCykp | 14 56 134 796 0.0 0 16 3.0 954 0.0 0 00 03 775 222
AICLw 1.2 45 156 787 0.0 0 03 151 846 00 0 00 106 70.5 189
AlCpg 00 02 81 742 175 | 0 01 38 767 194 | 0 13 24 806 157
Cuksp 00 00 00 998 02 |00 00 00 9.8 92 |00 00 03 761 236
Crw 00 00 951 00 49 |00 00 581 00 419 |00 0.0 333 06 66.1
Cpx 00 00 6.7 726 207 |00 00 33 738 229 |00 11 24 797 168
MCpugp | 00 0.0 665 00 335 |00 00 291 00 709 |00 0.0 290 02 708
MCprw | 00 00 945 00 55 |00 00 550 00 450 |00 0.0 306 00 694
MCppx |00 00 309 03 688 |00 00 229 24 747 |00 00 226 7.8 69.6
1Cys 0.0 8.6 00 194 00 |00 233 00 767 00 |00 02 18 8.2 94
1Cy 00 762 00 238 00 |00 121 00 879 00 |00 0.0 93 649 201
LASSO 0.0 00 8.0 120 00 |00 21.1 02 787 00 |00 772 00 228 0.0
EN 0.0 301 01 69.8 0.0 0.0 106 22.6 66.0 0.0 0.0 44 21.0 512 41
El conteo falla para ICys, ICy9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.

Cua

dro 7.51: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

Colinealidad = Alta; P=20; n=50; S=1000

SR 1189.87 118.99 11.90

o? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCykp | 06 3.6 150 80.8 0.0 0 04 36 952 038 0 00 56 596 348
AICLw 06 31 180 783 0.0 0 01 121 812 6.6 0 00 72 589 339
AICpk 00 02 92 9.6 00 0 05 47 910 38 0 06 57 704 233
Cuksp 00 00 982 05 13 |00 00 101 814 85 |00 00 60 574 36.6
Crw 00 00 987 00 13 |00 00 355 00 645 |00 0.0 165 1.1 824
Cpk 00 00 714 285 01 |00 00 204 680 116 | 0.0 0.8 6.3 685 244
MCpukp | 00 00 994 00 06 |00 00 583 00 41.7 |00 00 232 07 76.1
MCprw |00 00 980 00 20 |00 00 282 00 718 |00 00 85 00 915
MCppg | 00 00 998 00 02 |00 00 536 62 402 |00 0.0 201 139 66.0
1Cys 0.0 637 00 363 00 |00 84 00 916 00 |00 00 24 788 179
1Cy 0.0 551 0.0 449 00 |00 35 04 957 04 |00 0.0 101 458 34.0
LASSO 00 00 52 948 00 |00 100 03 8.7 00 |00 713 00 287 0.0

EN 0.0 225 30 745 00 |00 73 198 721 02 |00 42 205 545 42

El conteo falla para ICqs, ICq9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Las tablas expuestas en los cuadros 7.52, 7.53 y 7.54, muestran una notable mejoria
en todos los indicadores respecto de las tablas en los cuadros 7.46, 7.47 y 7.48, debido al
aumento de las observaciones. Pero a diferencia de cuando se trabaja con menos variables,
el nivel de la colinealidad no tiene el efecto deteriorante de las primeras tablas. Ahora
bien la varianza sigue siendo el factor que més perjudica a la seleccién de variables y

estimacion de coeficientes.

Cuadro 7.52: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
8 = (0,026, 0,407, —0,223, —0,37, —0,387, —0,651,0,272,0,0,0,0, 0, 0,0,0,0,0,0,0, 0, 0)

Colinealidad = Baja; P=20; n=50; S=1000
SR 3530.08 353.01 35.30

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AlICukp | 0.00001 0.70354 0.87697 | 0.00055 0.65772 0.53732 | 0.00103 1.32614 0.26426
AICLw 0.00001 0.72582 0.88370 | 0.00063 0.79269 0.56572 | 0.00414 1.96669 0.29917
AICpk 0.00099 0.07885 0.20652 | 0.00100 0.16283 0.22252 | 0.00098 1.11686 0.29865
Cukn 0.00102  0.30529 0.08838 | 0.00096 0.37698 0.17127 | 0.00103 1.32484 0.26259
Crw 0.00141 0.24809 0.02800 | 0.00134 0.31786 0.04771 | 0.00172 1.37041 0.09000
Cpk 0.00100 0.08074 0.16750 | 0.00100 0.16211 0.21338 | 0.00098 1.11792 0.29324
MCpukp | 0.00133 0.27455 0.00257 | 0.00132 0.36398 0.03600 | 0.00149 1.34735 0.09086
MCprw | 0.00141 0.24967 0.02429 | 0.00134 0.32046 0.04286 | 0.00172 1.39507 0.07429
MCppr | 0.00110 0.25797 0.07343 | 0.00129 0.31130 0.07300 | 0.00109 1.30719 0.09146

1Cy5 0.00007 0.73164 0.49293 | 0.00077 0.88336 0.51958 | 0.01001 1.97353 0.35388
ICy 0.00007 0.73137 0.50426 | 0.00083 0.87453 0.53980 | 0.00700 1.78187 0.28236
LASSO |0.00036 0.19348 0.73237 | 0.00046 0.55819 0.54900 | 0.01836 2.88945 0.45970
EN 0.00006 0.51808 0.56588 | 0.00104 0.47693 0.49455 | 0.02113 2.30563 0.29175
Ruke 0.00005 0.67728 - 0.00042  0.69068 - 0.00600 1.87588 -
Riw 0.00006 0.73156 0.00092 0.88394 0.01257 2.23191

Rpk 0.00065 0.36702 - 0.00086 0.33285 - 0.00097 1.33744 -
MCO 0.00007 0.73390 - 0.00110 0.91428 - 0.02153 2.67125 -
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Cuadro 7.53: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
8= (0,017., —0,167, 0,328, —0,003, —0,642, 0,147, —0,656, 0,0, 0, 0,0, 0,0, 0,0, 0,0, 0,0, 0)

Colinealidad = Moderada; P=20; n=50; S=1000

SR 1784.91 178.49 17.85

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM ~ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AICykp | 0.00010 0.22474 0.73758 | 0.00054 0.23074 0.51311 | 0.00112 1.08964 0.22345
AICLw | 0.00010 0.25096 0.74017 | 0.00078 0.32444 0.51599 | 0.01060 1.54903 0.27549
AICpyk ]0.00102 0.14702 0.27232 | 0.00100 0.24485 0.25020 | 0.00100 1.21002 0.28712
Cuks 0.00123 0.14374 0.26814 | 0.00114 0.19448 0.21746 | 0.00112 1.09257 0.21923
Crw 0.00145 0.27100 0.27171 | 0.00150 0.31870 0.16600 | 0.00152 1.24016 0.09683
Cpxk 0.00102 0.15952 0.21105 | 0.00100 0.24863 0.22152 | 0.00100 1.21288 0.27906
MCpugp | 0.00133 0.24925 0.19000 | 0.00133 0.26791 0.08314 | 0.00137 1.15244 0.08333
MCprw |0.00145 0.27071 0.27000 | 0.00150 0.31828 0.15714 | 0.00144 1.24174 0.08743
MCppx | 0.00132 0.17033 0.08904 | 0.00131 0.22876 0.07162 | 0.00136 1.13377 0.08570
ICys 0.00014 0.25315 0.48491 | 0.00122 0.37276 0.48536 | 0.00725 1.44604 0.31541
ICyg 0.00014 0.25307 0.49357 | 0.00172 0.36668 0.49033 | 0.00781 1.33481 0.23946
LASSO ]0.00022 0.14744 0.62253 | 0.00053 0.24857 0.51022 | 0.00577 2.21746 0.45924
EN 0.00006 0.14787 0.55056 | 0.00066 0.23478 0.43537 | 0.00736 1.61579 0.27870
Ruxs 0.00011 0.19898 - 0.00054 0.21859 - 0.00491 1.36132 -
Rrw 0.00014 0.25297 - 0.00140 0.37875 - 0.00956 1.62812 -
Rpx 0.00093 0.03118 - 0.00094 0.12597 - 0.00088  1.09534 -
MCO 0.00015 0.25561 - 0.00172  0.40817 - 0.01326  2.00285 -
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Cua

dro 7.54: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION

B = (—0,018, —0,0325, —0,733, —0,423, —0,383, 0,109, 0,3512, 0,0, 0, 0,0, 0,0, 0,0, 0, 0,0, 0, 0)

Colinealidad = Alta; P=20; n=>50; S=1000

SR 1189.87 118.99 11.90

o? 0.01 0.1 1
Indicadores | TECM ~ ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AlICykp | 0.00025 0.27660 0.71720 | 0.00161 0.50742 0.42562 | 0.00103 1.31629  0.18639
AICLw 0.00014 0.29218 0.72521 | 0.00249 0.64326 0.38419 | 0.00750 2.15566  0.20787
AlICpk 0.00100 0.06462 0.53198 | 0.00099 0.14071 0.36213 | 0.00100 1.08792  0.24996
Cuxs 0.00189 0.77833 0.28179 | 0.00125 0.50212 0.23674 | 0.00103 1.29564  0.17786
Crw 0.00200 0.86268 0.28200 | 0.00170 0.53326 0.10143 | 0.00167 1.34987  0.05016
Cpx 0.00101 0.60945 0.29408 | 0.00100 0.28286 0.28308 | 0.00098 1.10531  0.23833
MCpygp | 0.00189 0.78375 0.28400 | 0.00160 0.59596 0.16657 | 0.00134 1.30652  0.06801
MCprw 0.00200 0.85756  0.28000 | 0.00170 0.47922 0.08057 | 0.00297 1.31455  0.02429
MCppxk 0.00199 0.86004 0.28514 | 0.00166 0.65393 0.17182 | 0.00141 1.31764  0.09535
ICys 0.00061 0.29308 0.48821 | 0.00253 0.53338 0.45452 | 0.00611 1.84604  0.26395
ICyy 0.00061 0.29260 0.49952 | 0.00249 0.54733 0.44446 | 0.00455 1.64609  0.16734
LASSO 0.00040 0.06329 0.54029 | 0.00055 0.40910 0.46628 | 0.01160 4.07357  0.45395
EN 0.00067 0.16671 0.50315 | 0.00108 0.28708 0.39814 | 0.00105 1.63319  0.26155
Ruxs 0.00040  0.25030 - 0.00134 0.39858 - 0.00514 2.05337 -
Rrw 0.00059  0.29240 - 0.00253 0.51429 - 0.00771  2.09909 -
Rpx 0.00090 0.25125 - 0.00060 0.31397 - 0.00100 1.23722 -
MCO 0.00063 0.29760 - 0.00317  0.60608 - 0.02222 3.84576 -
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7.2.1.3.3 100 Observaciones.

Como se aprecia en los cuadros 7.55, 7.56 y 7.57, los resultados mejoran bastante respecto

de las tablas en los cuadros 7.43, 7.44 y 7.45, solo por el hecho de tener a disposicion

mas observaciones (més informacién). Aunque sigue siendo dificil seleccionar las variables

correctas lo que se esta demostrando es que el aumento de observaciones tiene una in-

fluencia positiva en la seleccion de variables. El mejor resultado en este sentido lo obtuvo

AICpw cuando la varianza es moderada pero la colinealidad es baja alcanzando 9.1 % de

las simulaciones a seleccionar el modelo correcto. Por otra parte se sigue apreciando el

patron visto hasta ahora, la varianza como un factor determinante en la seleccion de va-

riables, puesto que en todos los casos el desempeno disminuye en la medida que aumenta

la varianza.

Cuadro 7.55: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

8 = (0,433,0,807, —0,217,—0,096, 0,14, 0,106, —0,272, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0,0, 0, 0, 0, 0, 0)
Colinealidad = Baja; P=20; n=100; S=1000

SR 5653.98 565.4 56.54

o? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCykp | 86 559 34 321 00 |01 382 18 599 0.0 0 02 00 915 83

AICLw 9.1 548 37 324 00 |04 03 114 879 0.0 0 00 7.7 818 10.5
AICpk 01 03 151 8.5 00 |00 00 65 796 139 0 03 43 684 270
Cuks 00 00 156 01 843 |00 00 00 991 09 |00 02 00 91.0 88

Crw 00 00 10 00 990 |00 00 72 00 928 |00 00 225 00 775
Cpk 00 00 08 789 203 |00 00 27 695 278 | 00 03 4.0 67.8 279
MCpgkgp | 0.0 0.0 567 00 433 | 0.0 00 404 0.0 596 | 0.0 0.0 382 0.0 618
MCprw 00 00 06 00 994 |00 00 67 00 933 |00 00 182 0.0 818
MCppk 00 00 418 00 582 |00 00 296 00 704 |00 00 263 51 686
1Cy5 0.0 987 00 13 00 |00 562 00 438 00 |00 32 00 962 0.6

1Cy9 0.0 980 00 20 00 |00 462 00 538 00 |00 07 17 946 3.0

LASSO 00 00 413 587 00 |00 333 00 667 0.0 |00 8.8 0.0 152 0.0

EN 00 671 15 314 00 |00 202 333 446 0.0 | 00 10.1 231 446 0.5

El conteo falla para ICys5, ICy9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Cuadro 7.56: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

Colinealidad = Moderada; P=20; n=100; S=1000

8 = (0,045, —0,092, 0,329, —0,551, —0,743, 0,095, —0,129, 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0)

SR 5076.1 507.61 50.76

o? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCykp | 6.1 365 71 503 00 |00 290 24 686 0.0 0 0.1 0.2 827 170
AlICLw 6.8 353 74 505 00 |01 05 134 86.0 00 0 0.0 103 778 119
AlCpk 01 23 44 790 142 01 01 24 711 263 0 04 34 71T 245
Cuksp 00 00 00 1000 00 |00 00 00 955 45 |00 0.0 02 819 179
Crw 0.0 0.0 918 0.0 82 100 00 562 00 438 |00 00 369 00 631
Cpk 00 00 74 706 22000 01 26 644 329 00 04 32 700 264
MCpukp | 0.0 0.0 992 0.0 08 |00 00 595 0.0 405 |00 0.0 352 00 6438
MCprw 0.0 0.0 907 0.0 93 |00 00 542 00 458 |00 00 325 00 675
MCppx 00 00 568 00 432 |00 00 299 01 7.0 00 00 225 59 716
ICys 00 9.2 00 38 00 |00 480 00 520 00 |00 10 01 963 25

1Cy 0.0 953 0.0 47 00 |00 372 00 628 0.0 |00 02 28 878 86

LASSO 08 01 848 143 00 |00 269 01 730 0.0 [00 753 00 247 0.0

EN 0.0 595 42 363 00 |00 162 36.7 464 0.0 |00 85 204 536 0.7

El conteo falla para ICys, ICy9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.

Cuadro 7.57: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

3 = (0,083, -0,095, —0,65, 0,29, —0,559, 0,167, —0,369, 0, 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
Colinealidad = Alta; P=20; n=100; S=1000

SR 4216.54 421.65 42.17

o? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCykp | 24 189 9.1 696 00 |01 20 16 962 0.1 0 01 03 59.0 406
AlICLw 26 166 103 705 0.0 |00 07 98 893 02 0 00 135 599 26.6
AICpk 01 15 247 737 00 |00 01 11.0 8.4 0.5 0 01 38 732 229
Cuksp 00 00 00 00 1000|00 00 00 712 288 |00 0.0 03 544 453
Crw 00 00 00 00 100000 00 79 00 921 |00 0.0 162 0.0 838
Cpk 00 00 00 61.1 389 |00 00 01 524 475 |00 02 19 622 357
MCpugp | 00 0.0 00 00 1000|00 00 16 00 984 |00 0.0 11.8 03 879
MCpyw |00 00 00 00 1000|00 00 80 00 920 |00 0.0 153 00 847
MCppg | 00 00 0.0 00 1000] 00 00 34 00 966 |00 00 11.7 72 811
1Cys 00 84 00 176 00 |00 219 00 781 00 |00 0.0 21 818 155
1Cys 00 788 00 212 00 |00 130 00 870 00 |00 0.0 94 511 326
LASSO 0.0 00 665 335 00 |00 119 0.1 8.0 00 |00 689 00 311 0.0

EN 0.0 472 12 516 00 |00 130 250 620 00 |00 6.6 20.1 579 32

El conteo falla para ICqs, ICq9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.

99



Magister en Matematica Mencién Estadistica

Las tablas expuestas en los cuadros 7.58, 7.59 y 7.60, muestran una notable mejoria
en todos los indicadores respecto de las tablas en los cuadros 7.46, 7.47 y 7.48, debido al
aumento de las observaciones. Pero a diferencia de cuando se trabaja con menos variables,
el nivel de la colinealidad no tiene el efecto deteriorante de las primeras tablas. Ahora bien
la varianza sigue siendo el factor que mas perjudica a la seleccién de variables y estimacion
de coeficientes. Es de notar que cuando la colinealidad es alta pero la varianza es baja, los
Métodos basados en Mallows se ven severamente perjudicados llegando incluso a marcar

cero con el indicador F.

Cuadro 7.58: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
b= (07433,07807, —0,217,-0,096, 0,14, 0,106, —0,272,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0,0, 0)

Colinealidad = Baja; P=20; n=100; S=1000

SR 5653.98 565.4 56.54

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AIChkp | 0.00004 0.01171 0.82572 | 0.00039 0.11016 0.50584 | 0.00064 1.00743 0.27909
AlICLw 0.00004 0.01179 0.82905 | 0.00026 0.11162 0.56444 | 0.00258 1.12097 0.33591
AlICpk 0.00099 0.11638 0.54603 | 0.00097 0.26101 0.29549 | 0.00100 1.18589 0.23605
ChkB 0.00083 0.01254 0.04486 | 0.00098 0.10828 0.27043 | 0.00064 1.00657 0.27605
Crw 0.00088 0.01344 0.00286 | 0.00095 0.10139 0.02057 | 0.00096 0.99773 0.06429
Cpk 0.00088 0.21679 0.22156 | 0.00097 0.29608 0.20973 | 0.00100 1.18510 0.23191
MCpukp | 0.00088 0.01527 0.16200 | 0.00095 0.10121 0.11543 | 0.00036 0.99934 0.10914
MCprw | 0.00088 0.01341 0.00171 | 0.00095 0.10147 0.01914 | 0.00096 0.99884 0.05200
MCppk | 0.00083 0.01148 0.11943 | 0.00093 0.10187 0.08457 | 0.00090 0.99857 0.08935

1Cy; 0.00004 0.01249 0.47873 | 0.00053 0.11919 0.48449 | 0.00551 1.16937 0.41920
1Cq 0.00004 0.01250 0.48421 | 0.00053 0.11930 0.49216 | 0.00551 1.14252 0.39233
LASSO ]0.00010 0.03104 0.79193 | 0.00022 0.12762 0.50909 | 0.00657 1.19758 0.46050
EN 0.00001 0.01758 0.61117 | 0.00084 0.14112 0.45166 | 0.00056 1.43600 0.30757
Ruks 0.00023 0.01224 - 0.00039 0.10957 - 0.00257 1.05244 -
Rpr 0.00023 0.01249 - 0.00051  0.11925 - 0.00593 1.18354 -
Rrw 0.00029 0.01961 - 0.00090 0.12652 - 0.00095 1.02529 -
MCO 0.00004 0.01249 0.00052 0.11964 0.00687 1.21049
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Cuadro 7.59: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
8= (0,045., —0,092, 0,329, —0,551, —0,743, 0,095, —0,129, 0,0, 0, 0,0, 0,0, 0,0, 0,0, 0,0, 0)

Colinealidad = Moderada; P=20; n=100; S=1000

SR 5076.1 507.61 50.76

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM ~ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AICHkp | 0.00005 0.01191 0.79399 | 0.00039 0.12231 0.52518 | 0.00118 1.11490 0.23682
AICLw | 0.00005 0.01186 0.79752 | 0.00022 0.11949 0.57415 | 0.00065 1.13003 0.31862
AICpyk | 0.00078 0.52897 0.38024 | 0.00100 0.79067 0.23435 | 0.00100 1.79960 0.23282
Cuks 0.00111 0.10603 0.25178 | 0.00115 0.18482 0.22405 | 0.00118 1.11699 0.23073
Crw 0.00146  0.05997 0.26229 | 0.00146 0.16122 0.16057 | 0.00151 1.05985 0.10543
Cpxk 0.00098 0.73244 0.22684 | 0.00100 0.84582 0.17937 | 0.00100 1.80405 0.22200
MCpugp | 0.00146  0.05903 0.28343 | 0.00144 0.15408 0.17000 | 0.00148 1.06622 0.10057
MCprw |0.00146 0.06028 0.25914 | 0.00146 0.16198 0.15486 | 0.00151 1.07134 0.09286
MCppx | 0.00144 0.05340 0.16229 | 0.00137 0.15196 0.08568 | 0.00141 1.08745 0.08039
ICys 0.00007 0.01246 0.48093 | 0.00055 0.11942 0.48485 | 0.00089 1.17238 0.38165
ICyg 0.00007 0.01247 0.48669 | 0.00054 0.11949 0.49276 | 0.00041 1.15824 0.33411
LASSO ]0.00013 0.25182 0.73904 | 0.00036 0.20253 0.51798 | 0.00182 1.36322 0.45736
EN 0.00007 0.09273 0.59257 | 0.00053 0.31404 0.49360 | 0.00100 1.70071 0.33878
Ruxs 0.00006 0.01294 - 0.00038 0.11988 - 0.00059 1.07285 -
Rrw 0.00007 0.01247 - 0.00048 0.11970 - 0.00179 1.18858 -
Rpx 0.00079  0.08626 - 0.00074 0.23273 - 0.00094 1.21771 -
MCO 0.00007 0.01247 - 0.00049 0.11998 - 0.00203 1.22016 -
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Cuadro 7.60: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
8= (0,()83, —0,095, —0,65, 0,29, —0,559, 0,167, —0,369, 0,0, 0,0, 0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0)

Colinealidad = Alta; P=20; n=100; S=1000

SR 4216.54 421.65 42.17

o? 0.01 0.1 1
Indicadores | TECM ~ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AICykp | 0.00013 0.53685 0.76817 | 0.00036 0.59932 0.51502 | 0.00103 1.29591 0.16656
AICLw 0.00014 0.54002 0.77125 | 0.00024 0.65613 0.54221 | 0.00241 1.99282 0.23870
AICpk 0.00087 0.13924 0.57898 | 0.00100 0.15533 0.43939 | 0.00237 1.07597 0.24689
Cuks 0.00154 0.50682 0.00000 | 0.00118 0.38297 0.15782 | 0.00103 1.26094 0.13877
Crw 0.00156  0.55820 0.00000 | 0.00173 0.42251 0.02257 | 0.00156 1.31424 0.04629
Cpoxk 0.00156 0.11016 0.14426 | 0.00154 0.21972 0.14212 | 0.00100 1.07640 0.18851
MCpugp | 0.00154 0.51699 0.00000 | 0.00150 0.43354 0.00457 | 0.00146 1.24575 0.03463
MCprw 0.00156  0.55729 0.00000 | 0.00173 0.41677 0.02286 | 0.00156 1.36568 0.04371
MCppxk 0.00156  0.54200 0.00000 | 0.00154 0.44392 0.00971 | 0.00153 1.26223 0.05261
ICys 0.00017 0.58299 0.48153 | 0.00065 0.74446 0.48084 | 0.00303 1.88069 0.27323
ICyy 0.00017 0.58258 0.48936 | 0.00060 0.72896 0.48684 | 0.00225 1.68332 0.17664
LASSO 0.00022 0.13394 0.65454 | 0.00020 0.50854 0.50603 | 0.00533 2.60791 0.45329
EN 0.00065 0.33924 0.55922 | 0.00067 0.36591 0.44084 | 0.00100 1.67613 0.29503
Ruxs 0.00017  0.58627 - 0.00027  0.66003 - 0.00156 1.78690 -
Riw 0.00017 0.58345 - 0.00066 0.75786 - 0.00491 2.28467 -
Rpx 0.00100 0.40349 - 0.00090  0.39172 - 0.00095 1.27439 -
MCO 0.00017 0.58320 - 0.00072  0.76339 - 0.00624 2.69704 -
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7.2.2. Coeficientes Definidos Arbitrareamente.

7.2.2.1. 10 Variables Disponibles.

7.2.2.1.1 25 Observaciones.

Como se aprecia en los cuadros 7.61, 7.62, 7.63, es muy dificil que un método de seleccion
capture el modelo correcto, el mejor resultado en este sentido lo alcanzo AICTy selec-
cionando el modelo correcto en un 71.6 % de las simulaciones seguido muy de cerca de
AICykp con un 71,4 % cuando la varianza es baja y la colinealidad es Baja, otro méto-
do que logro capturar el modelo correctamente una cantidad de veces significativa fue
LASSO con 29.3% de las simulaciones cuando la varianza es moderada y la colinealidad
es baja. También se logra ver que el aumento de la varianza es el factor que perjudica
mas la seleccion de variables, seguido de la colinelidad pero con un impacto mas dificil de
distinguir por la limitada de informacion (n = 25).

Cuadro 7.61: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

8=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0)
Colinealidad = Baja; P=10; n=25; S=1000
SR 73789.2 7378.9 737.9
o? 0.01 0.1 1
Categoria | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa
AlCygp | 714 286 0.0 0.0 0 51.7 227 155 10.1 0.0 0.1 25 409 56.1 04
AICLw 716 284 00 0.0 0 |479 194 212 115 00 | 00 0.0 558 433 09
AICpk 00 00 243 757 0 03 10 315 672 00 |02 22 266 682 28

Cukp 00 00 1000 00 00 | 00 0.0 988 0.0 1.2 100 00 849 21 130
Crw 0.0 0.0 00 00 100 | 0O 00 06 00 994 |00 00 240 00 76.0
Cpk 00 00 294 706 00 |03 05 359 633 00 |01 21 291 66.0 2.7

MCpuygp | 00 0.0 1000 00 00 | 00 00 987 0.0 1.3 100 00 8.4 00 146
MCprw 0.0 00 00 00 100 | 0O 00 06 00 994 |00 00 238 00 762
MCppx 0.0 00 1000 0.0 00 |00 00 99.0 00 1.0 |00 00 819 05 176

1Cs 01 999 00 00 00 |87 83 10 50 00 |00 01 514 290 24
I1Cyy 02 998 00 00 00 162 729 34 75 00 |00 00 476 152 1.1
LASSO 293 707 00 00 00 |91 84 02 13 00 |04 406 0.0 59.0 0.0
EN 0.0 1000 00 00 00 |08 69.1 177 124 0.0 |03 95 700 151 0.0

El conteo falla para ICqs, ICq9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Cuadro 7.62: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

8=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0))

Colinealidad = Moderada; P=10; n=25; S=1000
SR 71004.5 7100.5 710.0
o? 0.01 0.1 1
Categoria | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCykp | 0.0 1000 00 00 00 |50 283 49 618 0.0 |00 05 352 640 03
AICLw 0.0 1000 00 00 00 |40 213 63 684 00 |00 0.0 448 533 19
AICpk 00 00 00 459 541 | 00 07 49 751 193 |01 25 165 73.7 72
Cuks 00 00 00 0.0 1000| 00 00 00 00 100000 0.0 302 52 646
Crw 00 00 00 0.0 1000| 00 00 00 00 100000 00 87 00 913
Cpk 00 00 00 453 547 | 00 05 53 731 211 |01 13 163 742 81
MCpygp | 00 00 00 00 1000| 00 00 01 00 999 |00 00 294 00 70.6
MCpw | 00 00 00 0.0 1000| 00 00 00 00 1000]| 00 00 83 00 917
MCppk | 00 00 104 00 896 | 00 00 375 00 625 |00 00 476 0.1 523
1Cys5 04 996 00 00 00 |94 696 26 184 00 |00 0.1 480 204 32
1Cyy 09 991 00 00 00 |11.5 532 9.7 256 00 |00 00 390 95 18
LASSO 28 972 00 00 00 |78 85 01 66 00 |05 246 12 737 00
EN 00 996 00 04 00 | 00 534 178 288 00 |00 86 749 160 0.0
El conteo falla para ICys, ICo9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.

Cua

dro 7.63: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

f=(11111,1,1,0,0,0,0)
Colinealidad = Alta; P=10; n=25; S=1000

SR 71330.0 7133.0 713.3

o? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa
AlCykp 270 670 00 6.0 00 |57 34 239 670 0.0 |00 00 391 554 55

AICLw 289 640 00 7.1 0.0 3.6 24 285 655 0.0 0.0 0.0 443 443 114
AICpk 22 57 49 872 00 |02 19 101 8.6 02 |02 07 208 738 45

Cuks 0.0 00 538 00 462 |00 00 642 00 358 |00 00 713 07 280
Crw 00 00 01 00 999 |00 00 178 0.0 822 |00 00 404 0.0 59.6
Cpk 00 00 690 310 00 |00 03 383 599 15 |00 12 262 688 3.8

MCpuygp | 0.0 00 375 0.0 625 |00 00 541 00 459 |00 00 604 00 39.6
MCpyw | 00 00 01 00 999 |00 00 174 00 826 |00 00 397 00 60.3
MCppx | 0.0 00 917 00 83 |00 00 806 00 194 |00 00 712 25 263
1Cy;5 19 973 00 08 00 |37 98 366 499 00 |00 00 392 44 09

1Cy 50 934 01 1.5 0.0 20 4.0 599 341 00 0.0 00 218 1.1 0.5

LASSO 3.7 949 00 14 00 |96 458 23 423 00 |08 145 36 8L.1 0.0

EN 0.0 8.1 00 199 00 | 0.0 309 121 570 00 |00 64 735 201 0.0

El conteo falla para ICqs, ICq9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Respecto de los cuadros 7.64, 7.65,7.66, se aprecia en cada uno de ellos que los resultados

tanto para el ECMT, ECMP y F empeoran conforme aumenta la varianza. Por otra parte

si se comparan las tablas desde una perspectiva global se puede ver que los resultados

empeoran conforme aumenta la colinealidad. Un detalle importante es que para las tres

tablas se repite el mismo fenémeno, que los métodos basados en AIC con Ridge y los

de Intervalos de Confianza son muy competitivos contra LASSO en lo que a seleccién de

variables se refiere (cuando la varianza es baja o moderada) pero este tltimo tiene alto

desempeno cuando la varianza es alta siendo notoriamente mejor que los demas métodos.

Cua

dro 7.64: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION

6 = (lv 17 17 17 17 17 1707 070‘0)
Colinealidad = Baja; P=10; n=25; S=1000

SR 73789.2 7378.9 737.9

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM  ECMP F TECM  ECMP F TECM  ECMP F
AICukp | 0.00007 6.72959 0.97566 | 0.00039 6.95351  0.94415 | 0.00528 9.44170 0.61894
AICLw 0.00007  6.72033  0.97599 | 0.00048  6.94209 0.93644 | 0.00603 10.04452 0.52935
AICpk 0.00630 39.87216 0.60267 | 0.00677 39.69592 0.59094 | 0.00689 41.68574 0.51890
Cuks 0.01421 14.26961 0.28571 | 0.01450 14.32031 0.28229 | 0.01181 15.36243 0.25034
Crw 0.02223 15.92314 0.00000 | 0.02475 16.01085 0.00171 | 0.02077 17.48855 0.06857
Cpr 0.00630 39.43581 0.59905 | 0.00677 39.07708 0.56534 | 0.00689 41.71105 0.51613
MCpukp | 0.01421 14.26961 0.28571 | 0.01450 14.32022 0.28200 | 0.01181 15.39262 0.24400
MCprw |0.02223 1592314 0.00000 | 0.02475 16.01085 0.00171 | 0.02077 17.48998 0.06800
MCppr | 0.01411 14.32192 0.28571 | 0.01441 14.50057 0.28286 | 0.01133 15.55537 0.23568
1Cys 0.00014  6.72424 0.78274 | 0.00094 6.84991 0.85148 | 0.00880 11.58965 0.38048
I1Cy 0.00014  6.72336  0.79343 | 0.00085 6.84105 0.87452 | 0.00880 13.35902 0.26473
LASSO ]0.00032 7.65422 0.93246 | 0.00119 7.86983 0.88233 | 0.00373 9.88971 0.74060
EN 0.00058  7.48470 0.82960 | 0.01136  9.37585 0.73788 | 0.03593 15.77759 0.41561
Ruks 0.00108  6.68783 0.00075  6.68322 0.00237  8.16613

Riw 0.00110  6.72369 - 0.00136  6.85400 - 0.00684  8.51067 -
Rpr 0.00294  9.85242 - 0.00231 13.64823 - 0.00176  17.53655 -
MCO 0.00014  6.72409 - 0.00138  6.85842 - 0.00761  8.57874 -
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Cua

dro 7.65: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION

Colinealidad = Moderada; P=10; n=25; S=1000

B8=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0)

SR 71004.5 7100.5 710.0

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM ~ ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AICykp |0.00013  0.10495 0.86896 | 0.00053 0.25145 0.78465 | 0.01220 1.67942  0.56988
AICLw |0.00014 0.11885 0.86869 | 0.00132  0.30045 0.75669 | 0.01610 1.94169  0.48909
AICpx ] 0.00700 31.94194 0.18561 | 0.00585 33.54832 0.35046 | 0.00774 35.19136 0.46938
Cuks 0.01860 2.07485  0.00000 | 0.01800 2.08514 0.00000 | 0.01798 2.06737  0.10358
Crw 0.01875 1.97225  0.00000 | 0.01818 2.05751  0.00000 | 0.01840 2.69329  0.02486
Cpxk 0.00700 32.32186 0.17782 | 0.00585 33.95557 0.33121 | 0.00685 35.50496 0.45100
MCpurp | 0.01860 2.07485  0.00000 | 0.01800 2.15531  0.00029 | 0.01798  2.42465  0.08400
MCprw |0.01875 1.97225 0.00000 | 0.01818 2.05751  0.00000 | 0.01840 2.71472  0.02371
MCppx |0.01709 1.02238 0.02971 | 0.01210 1.28983 0.10714 | 0.01235 2.13106 0.13646
ICys 0.00014 0.12317  0.79246 | 0.00415 0.33949  0.84565 | 0.01895 1.82218  0.28490
ICyg 0.00014 0.12261  0.80440 | 0.00415 0.33508 0.85434 | 0.01933 1.57636 0.18114
LASSO ]0.00010 0.39278 0.89764 | 0.00043 0.77839 0.87177 | 0.00588 3.75984 0.72612
EN 0.00042  0.34648 0.84063 | 0.01529 2.67623 0.71040 | 0.00903 12.78434 0.41019
Ruxs 0.00012  0.10662 - 0.00090  0.23286 - 0.00475  1.56380 -
Rrw 0.00013  0.12345 - 0.00332  0.35678 - 0.01195 2.57923 -
Rpx 0.00218  2.35849 - 0.00184  4.73021 - 0.00226  8.02742 -
MCO 0.00014  0.12366 - 0.00343  0.36074 - 0.01245 2.76723 -
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Cuadro 7.66: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
b= (1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0)

Colinealidad = Alta; P=10; n=25; S=1000

SR 48214.2 4821.4 4821

o? 0.01 0.1 1

Indicadores | TECM ~ ECMP F TECM  ECMP F TECM  ECMP F
AlICygp | 0.00011  94.73094  0.92593 | 0.00307 92.83081 0.76822 | 0.01738  92.63375  0.45725
AlICLw 0.00013  95.06737  0.92692 | 0.00422  93.21040 0.74430 | 0.01983  94.08853  0.37401
AICpk 0.00587  68.98147 0.67927 | 0.00606 61.27303  0.59320 | 0.00616 65.31357  0.49051
Cuks 0.01643 122.21649 0.15371 | 0.02452 107.71025 0.18343 | 0.01558 101.57466 0.20561
Crw 0.02854 119.32135 0.00029 | 0.02606 119.73722 0.05086 | 0.01727 113.41258 0.11543
Cpx 0.00650  76.98717  0.34679 | 0.00377 68.75317  0.41297 | 0.01672 66.03614  0.47408
MCpygp | 0.01643 123.00000 0.10714 | 0.02452 112.58512 0.15457 | 0.01558 105.98808 0.17257
MCprw 0.02854 119.32135 0.00029 | 0.02606 119.80220 0.04971 | 0.01727 113.75598 0.11343
MCppxk 0.01713  89.02003 0.26200 | 0.01428 97.16854  0.23029 | 0.01672  99.39683  0.21177
ICys 0.00086  95.74558  0.82411 | 0.00223 94.33411  0.78196 | 0.01146 98.29731  0.15727
ICyy 0.00086  95.67926  0.84472 | 0.00223  94.62354  0.75269 | 0.01727  98.47437  0.07750
LASSO 0.00032  91.14804  0.89800 | 0.00187  92.62175 0.85298 | 0.01711  96.54871  0.71329
EN 0.00482 94.29172  0.77676 | 0.00232  95.33797  0.66331 | 0.01374 103.52268 0.40597
Ruxs 0.00033  94.79735 - 0.00232  93.75676 - 0.02650  95.34089 -
Riw 0.00086  95.76195 - 0.00397  96.76979 - 0.06895 101.05081 -
Rpx 0.00158  87.20334 - 0.00110  83.43996 - 0.00201  82.03868 -
MCO 0.00087  95.77624 - 0.00402  96.92252 - 0.08271 103.12213 -
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7.2.2.1.2 50 Observaciones.

Como se aprecia en los cuadros 7.67, 7.68,7.69, es muy dificil que un método de selec-
cién capture el modelo correcto, el mejor resultado en este sentido lo alcanzo AICw
seleccionando el modelo correcto en un 60.3 % de las simulaciones cuando la varianza es
baja y la colinealidad es baja, otro método que logro capturar el modelo correctamente
una cantidad de veces significativa fue AICykp con 60.1% de las simulaciones cuando
la varianza es baja y la colinealidad es baja. También se logra ver que el aumento de la
varianza es el factor que mas perjudica una adecuada seleccién de variables. También se
aprecia una mejoria en la seleccién respecto de los cuadros 7.61, 7.62 y 7.63 debido al

mayor cantidad de observaciones disponibles.

Cuadro 7.67: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS
8=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0)

Colinealidad = Baja; P=10; n=50; S=1000

SR 139366.6 13936.7 1393.7

o? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa| MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa

AICykp 601 399 00 00 00 |561 438 01 00 0.0 |38 379 198 385 0.0
AlCLw 60.3 397 00 00 00 |595 404 01 00 00 |08 08 533 451 0.0
AICpk 01 00 379 620 00 |03 04 409 584 00 |04 05 481 50.0 1.0

Cukp 00 00 1000 00 00 |00 0.0 1000 00 00 |00 00 915 00 8.5
Crw 00 00 8.9 00 101 |00 00 768 00 232 |00 00 9.4 00 9.6
Cpr 0.0 00 694 306 00 |01 02 559 438 00 |03 04 518 462 1.3

MCpykp | 0.0 0.0 1000 0.0 00 | 0.0 0.0 1000 00 0.0 |00 0.0 941 0.0 59
MCprw 00 00 914 00 86 |00 00 773 00 227 |00 00 9.6 00 94
MCppk 00 00 1000 00 00 |00 0.0 1000 00 00 |00 00 923 00 77

I1Cys 0.0 1000 00 00 00 |07 993 00 00 00 |22 71 312 595 00
I1Cy 0.0 100.0 0.0 0.0 0.0 24 976 00 00 00 |07 23 548 411 03
LASSO |351 649 00 00 00 |128 872 00 00 00 |06 740 0.0 254 0.0
EN 0.0 100.0 0.0 0.0 0.0 1.6 894 7.3 1.7 00 | 07 245 595 126 0.0

El conteo falla para [Cys, ICy9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Cuadro 7.68: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

f=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0)
Colinealidad = Moderada; P=10; n=50; S=1000

SR 143104.8 14310.5 1431.0
o? 0.01 0.1 1
Categoria | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCykp | 627 373 00 00 00 |565 423 04 08 00 |35 272 203 490 0.0
AlCLw 632 368 00 00 00 [594 393 04 09 00 |01 04 499 496 0.0
AlCpk 00 00 192 462 346 | 0.0 04 23.0 496 270 | 0.2 0.7 158 69.1 142
Cuxs 00 00 00 00 1000| 00 0.0 00 0.0 100000 00 66 01 933
Crw 00 00 00 00 1000{ 00 0.0 00 00 100000 00 01 00 999
Cpk 00 00 105 413 482 | 0.0 0.1 16.6 491 342 |02 0.5 150 683 16.0
MCpugp | 00 0.0 0.0 00 1000] 0.0 00 00 0.0 100.0{ 00 00 20 00 98.0
MCprw 00 00 00 00 1000{ 00 0.0 00 00 100000 00 01 00 999
MCppk 00 00 55 00 945 |00 00 265 00 735 |00 00 399 01 600
I1Cy; 01 999 00 00 00 |26 974 00 00 00 |05 22 482 485 0.2
1Cy 01 999 00 00 00 |55 944 00 01 00 |01 04 659 290 08
LASSO |16.7 833 0.0 00 0.0 |107 8.2 00 01 00 |04 586 01 409 0.0
EN 0.0 1000 00 00 00 |07 796 178 19 00 |07 18.0 66.8 140 0.0
El conteo falla para ICys, ICo9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.

Cuadro 7.69: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

f=(11111,1,1,0,0,0,0)
Colinealidad = Alta; P=10; n=50; S=1000

SR 145446.6 14544.7 1454.5
o? 0.01 0.1 1
Categoria | MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa
AlCygp |64.8 352 0.0 0.0 0 |49.2 344 57 107 00 |25 31 356 588 0.0
AlICLw 65.5 345 0.0 0.0 0 523 285 81 111 00 |01 0.0 494 503 02
AICpk 0.7 06 296 69.1 0 04 11 249 733 03 |01 09 202 780 08
Cuxs 0.0 00 1000 00 00 |00 00 945 00 55 |00 0.0 8.5 00 155
Crw 0.0 00 1000 00 00 |00 00 977 00 23 |00 00 707 00 293
Cpr 00 00 223 777 00 |00 02 437 551 1.0 |00 06 379 565 5.0
MCppgp | 0.0 00 1000 00 00 |00 00 947 00 53 |00 00 797 00 203
MCprw 0.0 00 1000 00 00 |00 00 977 00 23 |00 00 708 00 292
MCppk 0.0 00 1000 00 0.0 |00 00 943 00 57 |00 00 8.0 00 150
1Cy; 0.7 993 00 00 00 [129 644 35 192 00 |00 0.0 79.0 89 03
ICyy 1.6 984 00 00 00 |185 480 11.0 225 0.0 |00 00 642 22 06
LASSO 224 776 00 00 00 |179 7.6 01 54 0.0 |21 268 27 684 0.0
EN 00 997 00 03 00 |00 607 50 343 00 |00 124 57.7 299 0.0
El conteo falla para ICqs, ICq9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Respecto de los cuadros 7.70, 7.71 y 7.72, se aprecia en cada uno de ellos que los resultados
tanto para el ECMT, ECMP y F empeoran conforme aumenta la varianza. Por otra parte
si se comparan las tablas desde una perspectiva global se puede ver que los resultados
empeoran conforme aumenta la colinealidad. Un detalle importante es que para las tres
tablas se repite el mismo fenémeno, que los métodos basados en AIC con Ridge, los de
Intervalos de Confianza y FElasticNet son muy competitivos contra LASSO en lo que
respecta a seleccion de variables cuando la varianza es baja o moderada pero este tultimo
tiene un mejor desempeno cuando la varianza es alta siendo notoriamente mejor que los
demas métodos, ademas LASSO alcanzo un indicador F=0.93595 cuando la varianza es
pequena y la colinealidad es baja, por otra parte los resultados muestran que la estimacion
de coeficientes muestra un deterioro considerable en todos los métodos al punto que el
efecto de la varianza reduce la calidad de los méetodos hasta obtener resultados similares

a MCO.
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Cua

dro 7.70: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION

8=1(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0)
Colinealidad = Baja; P=10; n=50; S=1000

SR 139366.6 13936.7 1393.7

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM ~ ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AICykp |0.00001 0.05694 0.96361 | 0.00012 0.17860 0.95961 | 0.00570 1.47038 0.78411
AICLw | 0.00001 0.05792 0.96383 | 0.00012 0.19284  0.96305 | 0.00735 1.83206 0.70779
AICpy | 0.00487 15.42966 0.62604 | 0.00659 16.53845 0.60368 | 0.00673 17.96329 0.51355
Cuks 0.01362 10.80288 0.28571 | 0.01360 10.88630 0.28571 | 0.01655 11.76343 0.26143
Crw 0.01379 10.87801 0.25686 | 0.02020 10.97278 0.21943 | 0.02043 12.50288 0.25829
Cpxk 0.01414  9.96833  0.47624 | 0.01438 14.08942 0.51550 | 0.00673 17.49041 0.49723
MCpurp | 0.01362 10.80288 0.28571 | 0.01360 10.88630 0.28571 | 0.01655 11.90228 0.26886
MCprw |0.01379 10.87449 0.26114 | 0.02020 10.96904 0.22086 | 0.02043 12.49831 0.25886
MCppx | 0.01414 492771  0.28571 | 0.01438 4.90284 0.28571 | 0.01243 6.71918  0.26371
ICys 0.00001  0.05873  0.76980 | 0.00028 0.19781 0.81198 | 0.00908 1.85559 0.72173
ICyg 0.00001  0.05871  0.77626 | 0.00028 0.19749  0.83220 | 0.00499 2.41058 0.64275
LASSO ]0.00009 0.01608 0.93595 | 0.00027 0.15192 0.89041 | 0.00436 1.64633 0.78371
EN 0.00014 0.10328  0.83369 | 0.00044 1.65164 0.81667 | 0.04561 15.93706 0.51802
Ruxs 0.00101  0.05836 - 0.00025 0.18424 - 0.00440  1.34015 -
Rrw 0.00101  0.05873 - 0.00028  0.19806 - 0.00789  1.69685 -
Rpx 0.00102  0.18974 - 0.00038  1.12161 - 0.00170  4.47905 -
MCO 0.00001  0.05873 - 0.00028  0.19814 - 0.00797  1.70433 -
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Cua

dro 7.71: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION

Colinealidad = Moderada; P=10; n=50; S=1000

B8=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0)

SR 143104.8 14310.5 1431.0

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM ~ ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AICHkp |0.00003 0.33893  0.96636 | 0.00039  0.44998  0.95940 | 0.01333  1.70988  0.76596
AICLw | 0.00003 0.33932  0.96687 | 0.00043 0.45385 0.96256 | 0.01654 1.74905 0.68041
AlICpx ] 0.00623 12.56679 0.35863 | 0.00666 13.43792 0.37510 | 0.00586 16.06630 0.41517
Cuks 0.01851  0.27266  0.00000 | 0.01847 0.36537  0.00000 | 0.01806 1.40379  0.01908
Crw 0.01856  0.26869  0.00000 | 0.01853  0.36628 0.00000 | 0.01846  1.38646  0.00029
Cpxk 0.00623 12.44996 0.24306 | 0.00666 13.63071 0.29647 | 0.00691 16.10378 0.38419
MCpugp | 0.01851  0.27266  0.00000 | 0.01847  0.34953  0.00000 | 0.01851 1.30423  0.00571
MCprw | 0.01856 0.26869 0.00000 | 0.01853 0.36628 0.00000 | 0.01846 1.38509  0.00029
MCppx | 0.01886 0.72428 0.01571 | 0.01303  0.60596 0.07571 | 0.01155 1.70144 0.11425
ICys 0.00004 0.33939  0.77400 | 0.00046 0.45641 0.82414 | 0.01288 1.74903 0.65336
ICyg 0.00004 0.33940  0.78089 | 0.00043  0.45522  0.84749 | 0.01255 1.78731 0.53313
LASSO ]0.00002 0.22476 0.90383 | 0.00045 0.30261 0.88022 | 0.00516 1.72119  0.77979
EN 0.00004 0.28662 0.83365 | 0.00126 2.55296  0.75221 | 0.01870 13.00828 0.49382
Ruxs 0.00003  0.34303 - 0.00039  0.48447 - 0.00575  1.69878 -
Row 0.00004  0.33936 - 0.00054  0.45770 - 0.01033  1.74013 -
Rpx 0.00014  0.89452 - 0.00217  1.54277 - 0.00217  3.27320 -
MCO 0.00004  0.33934 - 0.00054  0.45754 - 0.01041  1.74086 -
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Cuadro 7.72: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION

8=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0)

Colinealidad = Alta; P=10; n=>50; S=1000

SR 145446.6 14544.7 1454.5

o? 0.01 0.1 1
Indicadores | TECM ~ ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AlICygp | 0.00004 51.84172 0.96748 | 0.00167 51.88932 0.94336 | 0.01359 53.10042 0.64782
AICLw 0.00004 51.83152 0.96828 | 0.00201 51.73899 0.94593 | 0.01418 51.83342 0.55477
AICpk 0.00672 39.17270 0.68196 | 0.00483 38.90628 0.62501 | 0.00430 39.72643 0.54743
Cuks 0.01820 55.92926 0.28571 | 0.01719 54.53233 0.27000 | 0.01530 49.40884 0.24143
Crw 0.01869 56.45194 0.28571 | 0.01761 56.94274 0.27914 | 0.02247 61.08043 0.20200
Cpxk 0.00587 47.11014 0.45588 | 0.01045 40.34677 0.46012 | 0.01574 41.09867 0.42603
MCpurp | 0.01820 55.95986 0.28571 | 0.01719 56.72555 0.27057 | 0.01530 53.40315 0.22771
MCprw 0.01869 56.45194 0.28571 | 0.01761 56.94274 0.27914 | 0.02247 61.10194 0.20229
MCppk 0.01863 56.33150 0.28571 | 0.02570 50.69416 0.26943 | 0.01574 48.40540 0.24286
ICy; 0.00006 51.87986 0.79836 | 0.00246 52.81664 0.86705 | 0.01392 46.89443 0.40880
ICyg 0.00006 51.86247 0.81394 | 0.00246 53.02245 0.88691 | 0.01392 40.75910 0.25729
LASSO 0.00008 51.44038 0.92203 | 0.00069 51.92182 0.90112 | 0.00808 55.93831 0.76479
EN 0.00008 51.59045 0.80953 | 0.00227 52.43694 0.73705 | 0.00723 46.93521 0.44825
Ruxp 0.00009 52.17323 - 0.00200  53.70205 - 0.00388  56.35595 -
Rrw 0.00007 51.86091 - 0.00244  52.46010 - 0.00775 56.83339 -
Rpx 0.00027  54.74948 - 0.00103  55.72243 - 0.00195  55.58365 -
MCO 0.00007 51.85919 - 0.00244  52.44593 - 0.00786  56.93028 -
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7.2.2.1.3 100 Observaciones.

Como se aprecia en los cuadros 7.73, 7.74, 7.75, es muy dificil que un método de selec-

cién capture el modelo correcto, el mejor resultado en este sentido lo alcanzé AICw

seleccionando el modelo correcto en un 55.7 % de las simulaciones cuando la varianza es

moderada y la colinealidad es baja, también se logra ver que el aumento de la varianza

es el factor que mas influye en la seleccién de variables. También se aprecia una mejoria

en la seleccion respecto de los cuadros 7.61, 7.62 y 7.63 debido al mayor cantidad de

observaciones disponibles (n=100).

Cuadro 7.73: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

B=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0)
Colinealidad = Baja; P=10; n=100; S=1000

SR 259140.1 25914.0 2591.4
o? 0.01 0.1 1
Categoria | MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa
AICykp |53.8 462 00 0.0 0 534 466 00 00 00 |30 922 12 36 0.0
AICLw 54.2 458 0.0 0.0 0 55.7 443 00 0.0 0.0 [203 19.2 293 312 0.0
AICpk 00 0.0 474 526 0 00 00 547 453 00 | 03 0.6 476 503 1.2
Cuks 0.0 0.0 0.0 0.0 100 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0| 0.0 0.0 49.1 0.0 50.9
Crw 0.0 00 0.0 0.0 100 | 0.0 0.0 05 00 995 |00 00 139 0.0 86.1
Cpk 00 00 599 401 00 |03 00 485 512 00 |01 04 492 490 1.3
MCpukp | 0.0 0.0 0.0 0.0 100 | 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0| 0.0 0.0 371 0.0 629
MCprw 0.0 0.0 00 0.0 100 | 0.0 0.0 03 0.0 997 | 00 00 133 0.0 86.7
MCppk 0.0 0.0 100.0 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0 0.0 0.0 0.0 0.0 914 0.0 8.6
1Cy5 0.0 1000 00 00 00 |00 1000 00 00 00 |65 716 24 195 0.0
1Cyq 0.0 1000 00 00 00 |02 998 00 00 00 |[13.0 520 84 266 0.0
LASSO |164 836 00 00 00 |11.1 8.9 00 00 00 |02 963 00 35 00
EN 0.0 1000 00 00 00 |11 946 39 04 00 |12 439 455 88 0.0
El conteo falla para [Cys, ICy9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Cuadro 7.74: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

fs=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0)
Colinealidad = Moderada; P=10; n=100; S=1000

SR 285019.8 28502.0 2850.2
o? 0.01 0.1 1
Categoria | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCykp | 573 427 00 00 0.0 [560 440 00 00 00 |46 795 48 11.1 0.0
AICLw 573 427 00 00 00 |[585 415 00 00 00 | 7.7 6.6 41.0 447 0.0
AlCpk 01 00 163 471 365 | 04 05 262 545 184 | 05 02 252 621 12.0
Cuxs 00 00 00 00 1000| 00 00 00 0.0 100.0{00 00 171 00 829
Crw 00 00 00 00 1000| 00 00 00 0.0 100.0{ 00 00 135 00 86.5
Cpk 00 00 02 562 436 |00 00 6.7 669 264 |01 01 127 700 171
MCpugp | 00 0.0 00 00 1000] 00 00 00 0.0 1000]| 00 00 154 0.0 84.6
MCprw 00 00 00 00 1000| 00 00 00 0.0 100.0{ 00 00 135 00 86.5
MCppk 00 00 248 00 752 |00 00 293 00 707 |00 00 344 00 656
I1Cy; 0.0 100.0 0.0 00 0.0 | 00 1000 00 0.0 00 |93 384 101 422 0.0
1Cy 0.0 100.0 0.0 00 00 |05 995 00 00 00 |82 193 283 442 0.0
LASSO |176 824 00 00 00 |92 908 00 00 00 |07 8.4 00 109 0.0
EN 0.0 1000 00 00 00 |05 923 71 01 00 |27 371 516 85 0.0

El conteo falla para ICys, IC99 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.

ladro 7.75: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

f=(11111,1,1,0,0,0,0)
Colinealidad = Alta; P=10; n=100; S=1000

SR 282404.4 28240.4 2824.0
o? 0.01 0.1 1
Categoria | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCygp | 554 446 00 00 0.0 |[487 504 02 0.7 00 |48 251 203 498 0.0
AlICLw 55.7 443 00 00 0.0 |534 454 04 08 00 |07 09 455 529 0.0
AICpk 14 16 236 734 00 |09 08 307 676 00 |01 06 212 77.7 04
Cuks 00 00 9.1 00 39 |00 00 742 00 258 |00 00 698 00 302
Crw 0.0 0.0 1000 00 0.0 |00 00 1000 0.0 0.0 |00 00 980 00 20
Cpk 0.0 0.0 6.6 308 626 | 0.0 00 151 452 39.7 | 0.0 0.2 292 478 228
MCppgp | 0.0 0.0 1000 00 00 |00 00 8.1 00 109 |00 0.0 784 00 216
MCprw 0.0 0.0 1000 00 0.0 |00 00 1000 00 0.0 |00 00 981 00 1.9
MCppx | 0.0 0.0 172 00 828 |00 00 432 00 568 |00 00 623 00 377
1Cy; 02 998 00 00 00 |33 956 00 11 00 |03 05 624 367 0.0
I1Cy 0.2 998 0.0 0.0 0.0 81 89.7 02 2.0 0.0 0.1 02 828 154 0.1
LASSO 250 750 00 00 00 [145 8.2 00 03 00 |14 535 0.7 444 00
EN 0.0 100.0 00 00 0.0 |00 924 50 26 0.0 |00 241 496 263 0.0
El conteo falla para ICqs, ICq9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Respecto del cuadro 7.76, se aprecia que AICygg, AICLw, AICpk con una colinealidad

Baja mantiene estable su capacidad selectiva a pesar del aumento de la varianza, en esta

misma linea LASSO y FElasticNet mantienen su capacidad selectiva entre la varianza baja

y moderada. Ademas es interesante observar que ICys y ICy9 mejoraron su desempeno

conforme aumento la varianza. Con respecto del cuadro 7.77, se repitio el comportamiento

del cuadro 7.76, pero es destacable que AIC Ly fue el que realizé mejor la tarea de selecciéon

cuando la varianza es pequena. Por ultimo tomando en cuenta la tabla en el cuadro 7.78

se puede observar un deterioro en la capacidad selectiva de todos los métodos pero el

impacto es amortiguado por la cantidad de observaciones, lo que permite realizar mejores

estimaciones.
Cuadro 7.76: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
B=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0)
Colinealidad = Baja; P=10; n=100; S=1000

SR 259140.1 25914.0 2591.4
o? 0.01 0.1 1
Indicador | TECM ~ ECMP F | TECM ECMP F TECM ECMP F
AlCHkp |0.00003 4.90394 0.95748 | 0.00008 4.99234 0.95563 | 0.00174 5.28087  0.80421
AICLy | 0.00003 4.90422 0.95785 | 0.00009 4.99452 0.95831 | 0.00251 5.97725 0.87830
AICpk | 0.00977 20.60304 0.54465 | 0.00445 21.32756 0.58612 | 0.00659 23.26961 0.51169
Cxn 0.01737 5.03381 0.00000 | 0.01748 5.09198 0.00000 | 0.01328 7.60522  0.14029
Crw 0.01742 5.08322 0.00000 | 0.01753 5.17539 0.00143 | 0.01693 6.87947  0.03971
Chox 0.00437 21.74485 0.64944 | 0.00622 21.24946 0.57767 | 0.00659 23.04280 0.50870
MCpyxp | 0.01737 503381  0.00000 | 0.01748  5.09198  0.00000 | 0.01689 5.61501  0.10600
MCprw |0.01742 508322 0.00000 | 0.01753 5.16806 0.00086 | 0.01693 6.83993  0.03800
MCppk | 0.01373 10.63863 0.28571 | 0.01326 9.39487 0.28571 | 0.01262 9.46711 0.26114
ICos 0.00004 4.89901 0.76195 | 0.00014  4.99003 0.78848 | 0.00266 6.01754 0.85231
ICyo 0.00004 4.89898 0.76569 | 0.00014 4.99063 0.80163 | 0.00266 6.03061  0.87022
LASSO [0.00007 503341 0.89687 | 0.00011 5.09861 0.87734 | 0.00216 5.63657 0.79419
EN 0.00004 4.99168 0.82218 | 0.00021 4.63043 0.81113 | 0.01309 6.37654 0.59077
Rukp 0.00102  4.89146 0.00014  4.91651 0.00174  5.46413
Row 0.00102  4.89903 ~ | 0.00014 4.98874 ~ | 0.00244 6.01507 -
Rpx 0.00357  4.85084 ~ 10.00015 5.27341 ~ 10.00135 6.82265 -
MCO 0.00004  4.89905 — | 0.00014 4.98895 — | 0.00244 6.01755 -
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Cua

dro 7.77: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION

8=1(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0)
Colinealidad = Moderada; P=10; n=100; S=1000

SR 285019.8 28502.0 2850.2

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM ~ ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AICykp |0.00002 3.07514  0.96006 | 0.00010 3.18207 0.95846 | 0.00085 4.06175 0.81753
AICLw | 0.00002 3.07459  0.96006 | 0.00011 3.17633  0.96127 | 0.00009 4.01953  0.83066
AICpyk  ]0.00522 17.02145 0.27293 | 0.00661 17.03772 0.41909 | 0.00444 18.28922 0.44025
Cuks 0.01865 3.48255  0.00000 | 0.01894  3.54593  0.00000 | 0.01792 4.11152  0.04886
Crw 0.01868 3.47249  0.00000 | 0.01898 3.54681 0.00000 | 0.01796  4.00520  0.03857
Cpxk 0.00522 17.66745 0.16385 | 0.00670 17.95571 0.27133 | 0.00700 19.05415 0.34696
MCpuxp | 0.01865 3.48255  0.00000 | 0.01894 3.40169  0.00000 | 0.01792 3.65786  0.04400
MCprw | 0.01868 3.47249  0.00000 | 0.01898 3.54681  0.00000 | 0.01796 4.01605 0.03857
MCppx |0.01334 4.77261 0.07086 | 0.01833 4.26245 0.08371 | 0.01290 4.59812  0.09829
ICys 0.00003 3.07385 0.76462 | 0.00017 3.18171 0.79875 | 0.00095 3.98792  0.83904
ICyg 0.00003  3.07385 0.76970 | 0.00017 3.18180 0.81577 | 0.00031 4.00370  0.83150
LASSO ]0.00002 3.15133 0.89946 | 0.00011 3.35202 0.87752 | 0.00067 4.21173 0.79711
EN 0.00019  3.06846  0.84026 | 0.00066 2.90711 0.81396 | 0.00948 4.70173  0.60438
Ruxs 0.00003  3.07514 - 0.00015  3.19370 - 0.00093  4.04751 -
Row 0.00003  3.07383 - 0.00017  3.18194 - 0.00099  3.98178 -
Rpx 0.00005  3.92996 - 0.00177  4.46060 - 0.00144  6.26019 -
MCO 0.00003  3.07383 - 0.00017  3.18191 - 0.00099  3.98160 -
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Cuadro 7.78: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
b= (1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0)

Colinealidad = Alta; P=10; n=100; S=1000

SR 282404.4 28240.4 2824.0

o? 0.01 0.1 1

Indicadores | TECM ~ ECMP F TECM  ECMP F TECM  ECMP F
AlICygp | 0.00001 98.77088 0.95911 | 0.00013 98.51768  0.95095 | 0.00346 100.15198 0.78065
AlICLw 0.00001  98.76390  0.95973 | 0.00016  98.55054  0.95697 | 0.00347 102.10995 0.70423
AICpk 0.00268  69.46656 0.71546 | 0.00492 72.25024 0.68087 | 0.00460 69.42569 0.56441
Cuks 0.01810 124.12188 0.27457 | 0.02338 124.93790 0.21200 | 0.01623 118.93509 0.19943
Crw 0.01831 124.37514 0.28571 | 0.01741 124.25912 0.28571 | 0.02039 124.93639 0.28000
Cpx 0.02512  115.60598 0.16269 | 0.02351 105.63120 0.24738 | 0.01648 93.29280  0.32452
MCpygp | 0.01810 124.07486 0.28571 | 0.01722 124.50361 0.25457 | 0.01623 120.31648 0.22400
MCprw 0.01831 124.37514 0.28571 | 0.01741 124.25912 0.28571 | 0.02039 124.93706 0.28029
MCppxk 0.01830 125.76984 0.04914 | 0.02351 125.96601 0.12343 | 0.01648 119.83919 0.17800
ICys 0.00003  98.88197  0.77795 | 0.00024 98.87201  0.83800 | 0.00356 98.00892  0.68016
ICyy 0.00003  98.88352  0.78667 | 0.00024 98.79022 0.86397 | 0.01148 98.96573  0.58761
LASSO 0.00002  98.32509  0.91660 | 0.00015 98.17646  0.89565 | 0.00262 101.79553 0.78889
EN 0.00003  98.48305 0.82034 | 0.00044 99.99220 0.79879 | 0.02111 126.90114 0.53538
Ruxs 0.00003  98.97562 - 0.00026  99.64651 - 0.00244 102.26397 -
Riw 0.00003  98.87872 - 0.00024  98.99230 - 0.00435 101.97528 -
Rpx 0.00010  99.48829 - 0.00183  99.18912 - 0.00172  97.74271 -
MCO 0.00003  98.87847 - 0.00024  98.99007 - 0.00437 101.97724 -
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7.2.2.2. 15 Variables Disponibles.

7.2.2.2.1 25 Observaciones.

Como se aprecia en los cuadros 7.79, 7.80 y 7.81, los resultados empeoran respecto de las
tablas mostradas en los cuadros 7.61, 7.62 y 7.63 debido a la presencia de mas variables
irrelevantes. Se logra también apreciar en las tablas como la capacidad de seleccién dismi-
nuye en la medida que aumenta la varianza, también si se comparan los resultados entre
tablas para visualizar el efecto del aumento de la colinealidad en la seleccion de variables
pero el resultado es poco concluyente. Se puede destacar que ademas que los métodos
Cukg, Cow, MCpyxp v MCprw fallaron en todas las simulaciones cuando la colinea-
lidad es baja y la varianza es baja, y aunque tuvieron mejorias a medida que aumento
la varianza son més bien despreciables. Mientras que AICyxp obtuvo el mejor resultado

consiguiendo seleccionar el modelo correcto en un 2.7% de las simulaciones cuando la

colinealidad es baja y la varianza es pequena.

Cuadro 7.79: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

Colinealidad = Baja; P=15; n=25; S=1000

SR 68466.7 6846.7 684.7

o? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCykp | 27 973 00 00 00 |86 555 15 344 00 |01 107 6.7 822 03

AICLw 26 974 0.0 0.0 0.0 8.0 412 32 476 0.0 0.0 0.1 264 723 12

AICpk 00 00 1.7 980 03 |00 07 44 8.9 50 |00 60 33 8.3 54

Cuksp 00 00 00 0.0 1000|00 00 20 00 980 |00 00 76 588 336
Crw 00 00 00 00 100000 00 00 00 1000]00 00 29 00 971
Cpk 00 00 26 971 03 |00 04 51 88 57 |01 36 41 8.6 6.6

MCpugp | 00 00 00 0.0 100000 00 00 0.0 100.0{ 00 00 6.0 00 940
MCprw |00 00 00 0.0 1000]00 00 00 0.0 100.0{00 00 26 00 974
MCppx |00 00 390 0.0 610 |00 00 501 0.0 499 |00 00 491 0.1 508
1Cys 0.0 1000 00 00 00 |06 516 36 442 00 |00 07 249 383 7.2

1Cy 0.0 1000 00 00 00 |10 378 99 513 00 |00 03 231 212 6.6

LASSO |26 974 00 00 00 |04 967 00 29 00 |00 394 00 606 0.0

EN 0.0 970 00 3.0 00 |00 328 201 471 0.0 | 0.0 55 756 169 0.0

El conteo falla para ICqs, ICq9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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CUC

dro 7.80: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

8=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0)

Colinealidad = Moderada; P=15; n=25; S=1000
SR 63361.4 6336.1 633.6
o? 0.01 0.1 1
Categoria | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCykp 262 738 0.0 0.0 00 |105 286 42 56.7 0.0 0 44 77 876 03
AICLw 272 727 00 01 00 |98 216 64 622 00 0 00 183 80.0 1.7
AlCpk 00 00 07 943 50 |00 11 14 891 84 0 37 23 833 107
Cuxs 00 00 00 00 1000| 00 00 00 27 973 |00 00 0.7 767 226
Crw 00 00 00 0.0 1000| 00 00 00 00 1000/ 0.0 00 0.0 00 100.0
Cpk 00 00 00 945 55 |00 08 02 84 96 |00 24 23 833 120
MCpugp | 00 0.0 00 00 1000| 00 0.0 00 0.0 1000 0.0 0.0 05 00 995
MCprw 00 00 00 0.0 1000] 00 00 00 00 100000 00 01 00 999
MCppx 00 00 03 00 997 |00 00 24 00 976 |00 0.0 173 01 826
I1Cys; 0.0 100.0 00 0.0 00 | 20 564 50 366 00 |00 02 221 298 8.0
1Cy 0.0 100.0 0.0 0.0 0.0 | 33 422 119 426 00 |00 0.0 159 160 5.5
LASSO 05 995 00 00 00 | 1.0 8.7 00 103 00 |00 326 00 674 0.0
EN 00 904 01 95 00 | 00 289 168 543 00 |00 41 755 202 0.0
El conteo falla para ICys, ICo9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.

Cuadro 7.81: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS
6=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
Colinealidad = Alta; P=15; n=25; S=1000
SR 66323.6 6632.4 663.2
o? 0.01 0.1 1
Categoria | MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCykp | 288 71.0 0.0 02 00 |37 7.6 11.7 77.0 0.0 0 04 114 852 3.0
AlICLw 320 678 00 02 00 |27 51 177 75 00 0 00 244 676 8.0
AICpk 03 02 33 9.2 00 |00 10 36 911 43 0 13 68 738 181
Cuksp 00 00 00 00 1000| 00 00 00 00 1000/ 00 00 24 206 770
Crw 00 00 00 00 1000]00 00 00 00 100000 00 03 00 997
Cpk 00 00 00 922 78 |00 02 00 753 245 |00 11 22 713 254
MCpuykp | 00 00 00 00 1000}00 00 00 0.0 1000| 00 00 08 0.0 992
MCprw | 00 00 00 0.0 100000 00 00 0.0 1000] 00 00 04 00 996
MCppg | 0.0 00 0.0 00 100000 00 03 00 99.7 |00 00 105 19 876
1Cys 01 983 00 16 00 |01 93 149 74 01 |00 0.0 190 144 57
1Cy 06 959 01 34 00 |02 48 273 663 03 |00 0.0 105 6.6 4.1
LASSO 0.0 703 00 297 00 |01 254 03 742 00 |00 200 00 8.0 0.0
EN 0.0 374 00 626 00 |00 100 214 686 0.0 | 0.0 27 747 224 0.0
El conteo falla para ICqs, ICq9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Respecto de los cuadros 7.82, 7.83 y 7.84 se aprecia en cada uno de ellos que los resultados
tanto para el ECMT, ECMP y F empeoran conforme aumenta la varianza. Por otra parte
si se comparan las tablas desde una perspectiva global se puede ver que los resultados se
mantienen relativamente estables conforme aumenta la colinealidad lo que evidencia no
ser un factor relevante para la seleccién, por otro lado conforme aumenta la colinealidad se
ve afectada negativamente las estimaciones de los coeficientes y las predicciones. También
es de notar que cuando el indicador F marco cero, especificamente se refiere esto a Cygp

y Cow, MCpuxp y MCprw es porque el método fall en todas las simulaciones.

Cuadro 7.82: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
f=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0)

Colinealidad = Baja; P=15; n=25; S=1000

SR 68466.7 6846.7 684.7
o? 0.01 0.1 1
Indicador | TECM  ECMP F TECM  ECMP F TECM  ECMP F

AICukp | 0.00015 0.91613 0.88949 | 0.00051 0.84581 0.83314 | 0.00316 2.32816 0.56366
AICLw 0.00014 0.94945 0.88972 | 0.00375 0.87967 0.78900 | 0.00826  2.96927  0.47505
AICpk 0.00689 26.25430 0.43236 | 0.00613 26.04479 0.41301 | 0.00683 27.71610 0.44555
Cuks 0.01636  3.72314  0.00000 | 0.01679  4.22462 0.00571 | 0.00591  3.90581 0.22014
Crw 0.01681  3.93305 0.00000 | 0.01711  4.52408 0.00000 | 0.01615 6.75304  0.00829
Cpr 0.00689 26.44920 0.42908 | 0.00613 26.28002 0.40950 | 0.00683 27.84612 0.43125
MCpukp | 0.01658 4.78029 0.00000 | 0.01679 4.84562 0.00000 | 0.01569 5.85593 0.01714
MCprw |0.01681 3.97569 0.00000 | 0.01711  4.55517  0.00000 | 0.01604 6.71299 0.00743
MCppr | 0.01180 5.22531 0.11143 | 0.01187 5.43620 0.14314 | 0.01044 6.65231 0.14054

1Cys 0.00019  0.99881  0.62566 | 0.00239 1.66740 0.70719 | 0.00823 6.48106  0.25651
I1Cy 0.00018  0.99767 0.64410 | 0.00205 1.71076 0.72986 | 0.00823 7.55876 0.17105
LASSO ]0.00030 1.33276 0.84227 | 0.00094 1.75155 0.77225 | 0.01146 4.45145 0.57336
EN 0.00093 1.51668 0.73361 | 0.00599 3.83745 0.57212 | 0.01240 10.92150 0.35533
Ruks 0.00121  0.96585 0.00129  1.04564 0.00666  2.62005

Riw 0.00119  1.00005 - 0.00215  1.57552 - 0.02692  5.89121 -
Rpr 0.00338  2.96358 - 0.00356  6.35078 - 0.00331  9.56895 -
MCO 0.00019  1.00040 - 0.00223  1.60289 - 0.03348  7.78359 -
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Cua

dro 7.83: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION

B=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
Colinealidad = Moderada; P=15; n=25; S=1000

SR 63361.4 6336.1 633.6

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM ~ ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AICykp |0.00019 0.58714 0.91599 | 0.00124  0.91226 0.78793 | 0.01517 2.84343  0.52704
AICLw  |0.00025 0.58099 0.91712 | 0.00153 0.97566 0.75865 | 0.01662 3.82113  0.42243
AICpx | 0.00542 32.34851 0.38741 | 0.00668 32.33787 0.37500 | 0.00656 33.69588 0.38302
Cuks 0.01631 20.39365 0.00000 | 0.01424 18.72052 0.00492 | 0.00738  6.89337  0.18994
Crw 0.01762 14.07875 0.00000 | 0.01683 14.26158 0.00000 | 0.01998 16.42454 0.00000
Cpxk 0.00594 32.70370 0.38362 | 0.00668 32.73462 0.35000 | 0.00656 34.05106 0.36809
MCpugp | 0.01707 13.59161 0.00000 | 0.01643 12.49842 0.00000 | 0.01635 13.27090 0.00143
MCprw |0.01762 14.07875 0.00000 | 0.01683 14.22801 0.00000 | 0.01998 16.25394 0.00029
MCppx | 0.01712  7.68275 0.00086 | 0.01487 11.03361 0.00686 | 0.01579 12.97052 0.04968
ICys 0.00033  0.61025 0.63368 | 0.00291  1.03047 0.71910 | 0.01650 12.74976 0.20366
ICyg 0.00033  0.60793  0.65470 | 0.00291 1.11109  0.74051 | 0.02070 15.97924 0.11958
LASSO ]0.00023 1.51336 0.81886 | 0.00083 2.08127 0.78012 | 0.01497 5.90788 0.57393
EN 0.00173  3.11239  0.74508 | 0.00030 12.01938 0.53278 | 0.02436 20.78692 0.34320
Ruxs 0.00021  0.55264 - 0.00189  0.72895 - 0.00865 2.70519 -
Row 0.00033  0.60952 - 0.00283  1.03502 - 0.02459  5.09391 -
Rpx 0.00204 2.08343 - 0.00228  5.57836 - 0.00351  10.27661 -
MCO 0.00033  0.61043 - 0.00287  1.05223 - 0.02691  5.93043 -
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Cuadro 7.84: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
B=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0)

Colinealidad = Alta; P=15; n=25; S=1000

SR 66323.6 6632.4 663.2
o? 0.01 0.1 1
Indicadores | TECM ~ ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AlICygp | 0.00054 3.98113 0.92014 | 0.00751 3.33383 0.72084 | 0.01318  5.61638  0.43068
AICLw 0.00084 4.10113  0.92450 | 0.00806 3.48316  0.69666 | 0.01542 6.80832 0.35301
AICpk 0.00700 32.64017 0.53888 | 0.00693 32.46620 0.49071 | 0.00837 34.04261 0.35720
Cuks 0.01763  3.55808  0.00000 | 0.01770  3.67424  0.00000 | 0.01765 5.64545 0.06320
Crw 0.01866  2.97470  0.00000 | 0.01884 3.08015 0.00000 | 0.01907 4.36674 0.00086
Cpxk 0.00620 33.87873 0.26790 | 0.00716 33.06994 0.25459 | 0.00698 35.56599 0.27729
MCpurp | 0.01763  3.55808 0.00000 | 0.01770  3.67424  0.00000 | 0.01765 5.24996  0.00229
MCprw 0.01866 2.97470  0.00000 | 0.01884 3.08015 0.00000 | 0.01907 4.36123 0.00114
MCppk 0.01723  3.79858  0.00000 | 0.01735 4.16977 0.00086 | 0.01745 6.52424  0.03496
ICy; 0.00162 4.24657 0.66628 | 0.00716 3.75712 0.61424 | 0.01526 9.20479 0.11166
ICyg 0.00162  4.23487  0.69577 | 0.00473 3.54131 0.58451 | 0.01511 10.01380 0.05541
LASSO 0.00080 3.54350 0.71756 | 0.00304 5.09152 0.68237 | 0.01161  9.99671  0.55206
EN 0.00127 8.30829 0.57539 | 0.00886 14.82156 0.39610 | 0.01113 18.65748 0.31388
Ruxp 0.00066  3.58589 - 0.00327  3.21395 - 0.01387  5.84944 -
Rrw 0.00159  4.24417 - 0.00907  5.06171 - 0.04432  10.88747 -
Rpx 0.00141  5.37845 - 0.00437  8.19147 - 0.00370 12.20781 -
MCO 0.00162  4.25798 - 0.00947  5.28688 - 0.05327  17.94093 -
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7.2.2.2.2 50 Observaciones.

Como se aprecia en los cuadros 7.85, 7.86 y 7.87, los resultados mejoran respecto de las
tablas mostradas en los cuadros 7.79, 7.80 y 7.81 debido a la presencia de més observa-
ciones. Se logra también apreciar en las tablas como la capacidad de seleccion disminuye
en la medida que aumenta la varianza, también si se comparan los resultados entre tablas
para visualizar el efecto del aumento de la colinealidad se aprecia mas bien un impacto ne-
gativo muy leve. Se puede destacar que ademas que los métodos Cyip, Crw, MCpukg,
MCprw v MCppg fallaron en todas las simulaciones para todos los niveles de colineali-
dad y con varianza baja y moderada y aunque tuvieron mejorias a medida que aumento
la varianza son mas bien despreciables. Mientras que AICyy obtuvo el mejor resultado
consiguiendo seleccionar el modelo correcto en un 33.3% de las simulaciones cuando la

colinealidad es moderada y la varianza es pequena.

Cuadro 7.85: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

Colinealidad = Baja; P=15; n=50; S=1000

SR 123750.9 12375.1 1237.5

o? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MDMa
AlCygp |33.1 669 0.0 0.0 0.0 | 288 712 0.0 0.0 00 | 06 538 3.0 426 0.0
AlICLw 33.3 66.7 0.0 0.0 0.0 | 332 66.8 0.0 0.0 0.0 1.0 1.0 241 738 0.1
AICpk 0.0 00 256 744 0.0 00 01 282 69.7 20 0.0 0.7 168 757 6.8

Cukp 00 00 00 00 1000| 00 00 00 00 1000} 00 00 68 36 89.6
Crw 00 00 00 00 1000} 00 00 00 0.0 100.0f0.0 0.0 00 0.0 100.0
Cpk 0.0 00 202 798 0.0 00 00 272 707 21 |00 04 172 750 74

MCpykp | 00 00 0.0 00 1000 00 00 0.0 0.0 100000 00 63 00 937
MCprw 00 00 00 00 1000} 00 00 00 0.0 100.0f 0.0 0.0 00 0.0 100.0
MCppk 00 00 969 00 3.1 00 00 8.6 00 164 |00 00 607 00 393

1Cys 0.0 1000 00 00 00 |00 999 00 01 00 |04 35 162 792 04
I1Cy 0.0 1000 00 00 00 |01 998 0.0 0.1 00 | 00 08 350 601 1.1
LASSO 3.8 962 00 00 00 |08 992 00 00 00 |00 665 00 335 0.0
EN 0.0 1000 00 00 00 |00 879 37 84 00 |01 178 56.2 248 0.0

El conteo falla para ICqs, ICq9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Cuadro 7.86: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS
8=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
Colinealidad = Moderada; P=15; n=50; S=1000
SR 132912.6 13291.3 1329.1
o? 0.01 0.1 1
Categoria | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCykp | 195 805 0.0 00 00 |202 785 00 13 0.0 |03 398 37 562 0.0
AICLw 201 799 00 00 00 |226 757 00 17 00 |00 08 211 781 0.0
AlCpg 00 00 12 295 693 |00 00 44 672 284 |00 03 59 727 211
Cuksp 00 00 00 00 1000} 00 00 00 0.0 100.0|00 00 17 26 957
Crw 00 00 00 00 1000} 00 00 00 0.0 1000|000 00 00 0.0 100.0
Cpx 00 00 00 232 7.8 |00 00 12 654 334 |00 02 48 714 236
MCpugp | 00 0.0 00 00 1000| 00 0.0 0.0 00 100000 00 02 00 998
MCpw | 00 0.0 00 0.0 100.0| 00 0.0 00 00 1000/ 00 00 0.0 00 100.0
MCppx | 00 00 05 00 995 |00 00 79 00 921 |00 00 187 0.0 813
1Cys 0.0 100.0 0.0 00 00 |02 998 00 00 00 |00 24 243 714 07
1Cy 0.0 100.0 0.0 0.0 00 |05 993 00 02 00 |00 05 440 459 17
LASSO 26 974 00 00 00 |05 994 00 01 0.0 |00 595 0.0 40.5 0.0
EN 0.0 100.0 0.0 0.0 0.0 0.0 720 78 202 0.0 0.0 122 624 251 0.0
El conteo falla para ICys, ICy9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.

Cuadro 7.87: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

Colinealidad = Alta; P=15; n=50; S=1000

SR 122048.1 12204.8 1220.5

o? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa| MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa
AlCykp | 287 713 0.0 00 00 |189 605 1.6 190 0.0 |03 48 96 849 04

AlICLw 300 70.0 00 00 00 |202 535 32 231 00 |01 00 216 77.0 1.3

AICpk 01 01 291 707 00 |04 09 159 88 00 |01 1.0 95 842 52

Cuxs 00 00 00 00 1000| 00 0.0 00 0.0 100000 00 30 02 968
Crw 00 00 00 00 1000| 00 0.0 00 0.0 100000 00 45 00 955
Cpk 00 00 00 734 266 | 00 00 00 688 312 |00 06 06 692 296
MCpugp | 00 0.0 00 00 1000| 00 00 00 0.0 1000|00 00 19 0.0 981

MCprw 00 00 00 00 1000| 00 0.0 00 00 100000 00 50 00 950
MCppk 00 00 00 00 1000{ 00 0.0 00 00 100000 00 50 00 950
1Cy; 0.0 100.0 00 00 00 |05 745 00 250 00 |00 0.0 40.0 359 58

ICyy 0.0 1000 00 00 00 |16 596 12 376 00 |00 0.0 353 132 54

LASSO 02 998 00 00 00 |05 8.4 00 141 00 |00 314 00 686 0.0

EN 00 981 00 19 00 |00 382 58 560 00 |00 65 599 336 0.0

El conteo falla para ICqs, ICq9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Respecto de los cuadros 7.88, 7.89 y 7.90, se aprecia en cada uno de ellos que los resultados

tanto para el ECMT, ECMP y F empeoran conforme aumenta la varianza. Por otra parte

si se comparan las tablas desde una perspectiva global se puede ver que los resultados se

deterioran conforme aumenta la colinealidad. Por otro lado conforme aumenta la colinea-

lidad se ve afectada negativamente las estimaciones de los coeficientes y las predicciones.

También es de notar que cuando el indicador F marco cero, especificamente se refiere

esto a Cyxp v Cow, MCpugp v MCprw es porque el método en todas las simulacio-

nes seleccioné las variables irrelevantes. Se observa ademas que los métodos de seleccion

AlCykp, AICLw v AICpk independiente del nivel de colinealidad se mantienen mas o

menos estables en su capacidad para seleccionar variables.

Cuadro 7.88: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
B=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
Colinealidad = Baja; P=15; n=50; S=1000
SR 123750.9 12375.1 1237.5
o? 0.01 0.1 1
Indicador | TECM  ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AlCHgp |0.00001 2.68872 0.92140 | 0.00025 2.74484 0.91579 | 0.00586 3.18653 0.65616
AICLw 0.00001  2.69587 0.92173 | 0.00011  2.83060 0.92310 | 0.00783  4.13825 0.65846
AICpk 0.00688 10.79634 0.43046 | 0.00699 10.36274 0.40162 | 0.00682 12.62189 0.38622
Cuks 0.01546  3.08016  0.00000 | 0.01594  3.17457 0.00000 | 0.01448 3.94114 0.02912
Crw 0.01558  2.99811 0.00000 | 0.01621  2.97836  0.00000 | 0.01456  4.14924  0.00000
Cpr 0.00688 11.24291 0.39245 | 0.00700 10.51551 0.37991 | 0.00682 12.68008 0.37805
MCpukp | 0.01546  3.08016 0.00000 | 0.01594  3.17457 0.00000 | 0.01448  4.39400 0.01800
MCprw ]0.01558 299811 0.00000 | 0.01621  2.99153  0.00000 | 0.01456 4.16764 0.00000
MCppgk ]0.01232 0.43548 0.27686 | 0.01109 1.30405 0.23886 | 0.01440 2.69409  0.17343
ICys 0.00004  2.71315 0.59920 | 0.00062 2.89401 0.66044 | 0.00923 4.11189  0.59699
ICy 0.00004  2.71339  0.60715 | 0.00060 2.89640 0.69191 | 0.00923 3.86943 0.52163
LASSO ]0.00008 2.05399 0.83294 | 0.00034 1.78374 0.77205 | 0.00548 3.66506 0.61076
EN 0.00001  2.24861 0.72429 | 0.00814 2.71721  0.70727 | 0.03787 13.06477 0.44414
Rukn 0.00103  2.66631 - 0.00040  2.55317 - 0.00496  3.21211 -
Rw 0.00103  2.71255 - 0.00056  2.89634 - 0.01424  4.63518 -
Rpk 0.00283  1.85898 0.00291  1.90633 0.00548  3.19163
MCO 0.00004  2.71282 - 0.00056  2.89933 - 0.01479  4.68323 -
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Cuadro 7.89: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
8= (1, 1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0, 0,0.,())

Colinealidad = Moderada; P=15; n=50; S=1000

SR 132912.6 13291.3 1329.1

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AlICykp | 0.00003 1.40143 0.89959 | 0.00059 1.51334  0.89705 | 0.00877 2.69130  0.65906
AICLw ] 0.00004 1.40162 0.90095 | 0.00068 1.51409 0.90378 | 0.01010 2.81160 0.59678
AICpk | 0.00543 895258 0.09791 | 0.00611 10.59103 0.25778 | 0.00611 12.84597 0.30017
Cuks 0.01647 0.65478 0.00000 | 0.01752  0.68475 0.00000 | 0.01673  1.46657 0.00935
Crw 0.01770 1.31724 0.00000 | 0.01761  1.38776 0.00000 | 0.01871 1.96509  0.00000
Cpi 0.00699 8.89803 0.06276 | 0.00742 10.93341 0.20953 | 0.00611 13.04589 0.27660
MCpyip | 0.01647 0.23836 0.00000 | 0.01688  0.39695 0.00000 | 0.01673 1.44616  0.00057
MCprw |0.01770 1.31724 0.00000 | 0.01761 1.38776  0.00000 | 0.01871  1.96559  0.00000
MCppr | 0.01737 1.08324 0.00143 | 0.01623 0.82180 0.02257 | 0.01614 1.89095 0.05343
ICy; 0.00008 1.40978 0.60350 | 0.00086 1.55245 0.67623 | 0.01230 2.58889  0.53970
ICyy 0.00008 1.40979 0.61333 | 0.00086 1.54793  0.70997 | 0.01230 2.32803  0.42928
LASSO ]0.00011 1.14225 0.81745 | 0.00050 1.05478 0.78753 | 0.00786  2.90026  0.61250
EN 0.00034 1.28237 0.72495 | 0.00568  2.46809 0.66192 | 0.02857 12.91780 0.40962
Ruxs 0.00008 1.41538 - 0.00065  1.58449 - 0.00620  2.77502 -
Riw 0.00008  1.40979 - 0.00089  1.55440 - 0.01086  2.91551 -
Rpx 0.00077 1.58545 - 0.00362  1.83280 - 0.00433  3.25254 -
MCO 0.00008 1.40976 - 0.00089  1.55418 - 0.01097 2.91815 -
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Cuadro 7.90: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
B=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0)

Colinealidad = Alta; P=15; n=>50; S=1000

SR 122048.1 12204.8 1220.5

o? 0.01 0.1 1
Indicadores | TECM ~ ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AlICygp | 0.00005 547785 0.91535 | 0.00190 5.69068 0.88078 | 0.00649 6.97816  0.56639
AICLw 0.00005 5.46765 0.91747 | 0.00220 5.66213 0.88281 | 0.00779  7.15283  0.49036
AICpk 0.00617 29.08670 0.64192 | 0.00687 30.07065 0.57329 | 0.00675 33.01178 0.44105
Cuks 0.01955 22.51740 0.00000 | 0.01980 21.95596 0.00000 | 0.01801 20.06732 0.00892
Crw 0.02000 22.44663 0.00000 | 0.02034 21.96597 0.00000 | 0.01856 19.82152 0.01286
Cpxk 0.01986 33.53977 0.18990 | 0.01432 33.13579 0.19226 | 0.00496 34.42582 0.23425
MCpurp | 0.01955 22.51740 0.00000 | 0.01980 22.02444 0.00000 | 0.01801 20.33318 0.00543
MCprw 0.02000 22.44663 0.00000 | 0.02034 21.97609 0.00000 | 0.01856 19.73644 0.01429
MCppk 0.01986 22.47081 0.00000 | 0.02019 21.73957 0.00000 | 0.01833 19.66484 0.01429
ICy; 0.00013  5.46035 0.62123 | 0.00250 5.71835 0.71196 | 0.00957 12.65921 0.29170
ICyg 0.00013  5.46090 0.63801 | 0.00243 5.75914  0.74876 | 0.01011 17.20431 0.16218
LASSO 0.00009  6.42474 0.76602 | 0.00239 7.57014 0.75423 | 0.00688 9.52786  0.58225
EN 0.00030  6.35025 0.66577 | 0.00487 13.22994 0.53822 | 0.01217 22.61205 0.33147
Ruxp 0.00012  5.51180 - 0.00194  5.76857 - 0.00486  6.69980 -
Rrw 0.00012  5.46086 - 0.00244  5.68304 - 0.01004  7.35277 -
Rpy 0.00066  6.86092 - 0.00395  9.18970 - 0.00471  11.60824 -
MCO 0.00012  5.46049 - 0.00245  5.68049 - 0.01026  7.40950 -
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7.2.2.2.3 100 Observaciones.

Como se aprecia en los cuadros 7.91, 7.92 y 7.93, los resultados mejoran respecto de las
tablas mostradas en los cuadros 7.79, 7.80 y 7.81 debido a la presencia de més observa-
ciones. Se logra también apreciar en las tablas como la capacidad de seleccion disminuye
en la medida que aumenta la varianza, también si se comparan los resultados entre tablas
para visualizar el efecto del aumento de la colinealidad se aprecia mas bien un impacto ne-
gativo muy leve. Se puede destacar que ademas que los métodos Cyip, Crw, MCpukg,
MCprw v MCppg tuvieron lo resultados més desfavorables para todos los niveles de
colinealidad y con varianza baja y moderada y aunque tuvieron mejorias a medida que
aumento la varianza son mas bien despreciables. Mientras que AICLy obtuvo el mejor
resultado consiguiendo seleccionar el modelo correcto en un 24.7% de las simulaciones

cuando la colinealidad es moderada y la varianza es pequena.

Cuadro 7.91: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS
B=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0)

Colinealidad = Baja; P=15; n=100; S=1000

SR 246861.8 24686.2 2468.6

a? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlChkp 246 754 00 0.0 0 236 764 00 0.0 0 0.0 974 01 25 0.0

AICLw 247 753 0.0 00 0 258 742 0.0 00 0 9.2 284 128 496 0.0
AlICpk 00 0.0 56.1 439 0 02 0.0 401 59.7 0 0.1 0.2 409 583 0.5
Cukn 0.0 0.0 00 00 100 | 0.0 0.0 0.0 00 100 |00 00 159 00 84.1
Crw 0.0 0.0 00 00 100 | 0.0 0.0 0.0 00 100 |00 00 02 00 998
Cpk 00 00 421 579 00 |03 00 394 603 00 |01 02 413 57.7 0.7
MCpyrp | 0.0 0.0 00 00 100 | 0.0 0.0 00 00 100 |00 0.0 227 00 773

MCprw 0.0 0.0 00 00 100 | 0.0 0.0 0.0 00 100 |00 00 01 00 999
MCppx 00 0.0 1000 00 00 |00 00 1000 00 00 |00 00 925 00 75

1Cys5 0.0 1000 00 00 00 |00 1000 00 00 00 |10 733 0.0 257 0.0
1Cy 0.0 1000 0.0 00 00 | 00 1000 00 00 00 |29 578 18 375 0.0
LASSO 39 9.1 00 00 00 |05 995 00 00 00 |00 959 00 41 0.0
EN 0.0 1000 00 0.0 00 |00 99 30 11 0.0 | 02 359 465 169 0.0

El conteo falla para ICy5, ICy9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Cuadro 7.92: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS
8=1(11,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0)

Colinealidad = Moderada; P=15; n=100; S=1000

SR 282030.8 28203.1 2820.3

o? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa| MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa

AlCykp | 274 726 00 0.0 00 [243 757 00 00 00 |01 8.9 05 105 0.0

AICLw 276 724 00 00 00 |272 728 00 00 00 |28 81 184 70.7 0.0

AlICpk 00 00 52 588 36.0 | 0.1 00 68 504 427 |00 01 52 602 345

Cuks 00 00 00 00 1000} 00 00 00 00 1000} 00 00 09 00 991
Crw 00 00 00 00 100000 00 00 0.0 100000 00 04 00 996
Cpk 00 00 00 579 421 |00 00 12 483 505 |00 01 31 578 39.0

MCpugp | 00 00 00 00 1000| 00 00 00 0.0 1000|000 00 02 00 998
MCprw 00 00 00 00 100000 00 00 0.0 100000 00 04 00 996
MCppk 00 00 135 00 8.5 |00 00 104 00 896 |00 00 172 00 828

1Cys 0.0 1000 00 00 00 | 0.0 1000 0.0 00 00 |03 375 13 609 0.0
I1Cyy 0.0 1000 00 00 00 |00 1000 00 0.0 00 |13 174 84 729 0.0
LASSO 41 959 00 00 00 |05 995 00 00 00 |00 8.5 00 135 0.0
EN 0.0 1000 00 00 00 |00 911 53 36 00 |00 279 442 278 0.0

El conteo falla para ICys, ICo9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.

Cuadro 7.93: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

Colinealidad = Alta; P=15; n=100; S=1000

SR 255890.4 25589.0 2558.9

o? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa| MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCykp 240 760 0 00 00 |[204 783 00 1.3 00 |02 385 34 579 00
AICLw 243 757 0 0.0 00 |234 750 01 1.
AICpk 20 10 17 8.0 00 |04 19 223 754 00 |01 04 138 8.3 04

00 |02 15 185 798 0.0

ot

Cukp 00 00 00 00 1000} 00 00 00 00 1000} 00 00 04 00 99.6
Crw 00 00 00 00 1000| 00 00 00 00 100.0( 0.0 00 0.0 0.0 100.0
Cpk 00 00 00 62 938 |00 00 00 363 637 |00 02 00 488 510

MCpuykp | 00 00 00 00 1000| 00 00 00 00 1000|00 00 02 00 998
MCprw 00 00 00 00 100000 00 0.0 00 100000 00 00 00 100.0
MCppk 00 00 00 00 100000 00 00 00 100000 00 04 00 996

1Cys 0.0 1000 00 00 00 |00 984 00 16 00 |00 04 157 8.7 0.1
I1Cyy 0.0 1000 00 00 00 |02 96 00 32 00 |00 00 388 584 09
LASSO 19 91 00 00 00 |08 985 00 07 00 |00 502 00 498 0.0
EN 0.0 1000 00 00 00 | 00 818 41 141 0.0 | 0.0 179 411 41.0 0.0

El conteo falla para ICys, ICq9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Respecto de los cuadros 7.94, 7.95, y 7.96, se aprecia en cada uno de ellos que los re-
sultados tanto para el ECMT, ECMP y F empeoran conforme aumenta la varianza. Por
otra parte si se comparan las tablas desde una perspectiva global se puede ver que los
resultados se deterioran conforme aumenta la colinealidad. En concreto conforme aumen-
ta la colinealidad se ve afectada negativamente las estimaciones de los coeficientes y las
predicciones. Ahora si se comparan los resultados de la tablas en los cuadros 7.82; 7.83
, 7.84, 7.88, 7.89, y 7.90, se puede contemplar una mejoria en las estimaciones debido al
incremento de observaciones. También es de notar que cuando el indicador F marco cero,
especificamente se refiere esto a Cyxp v Crw, MCpuxp v MCprw es porque el método
en todas las simulaciones seleccioné las variables irrelevantes. Se observa ademas que los
métodos de seleccién AICykp, AICw v AICpK independiente del nivel de colinealidad

se mantienen mas o menos estables en su capacidad para seleccionar variables.
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Cua

dro 7.94: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION

8=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
Colinealidad = Baja; P=15; n=100; S=1000

SR 246861.8 24686.2 2468.6

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM ~ ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AICHkp |0.00003 0.91055 0.90773 | 0.00024 1.01011  0.90456 | 0.00167 1.69362  0.62527
AICLw |0.00003 0.91034 0.90800 | 0.00025 1.01193 0.91021 | 0.00146 2.13855  0.82483
AICpx ] 0.00535 19.00139 0.60685 | 0.00566 19.91603 0.52962 | 0.00692 24.92382 0.47039
Cuks 0.01590  3.80655 0.00000 | 0.01590 3.88687  0.00000 | 0.01584 5.90181  0.04543
Crw 0.01997  8.45487  0.00000 | 0.01938  8.52538  0.00000 | 0.02087 8.70401  0.00057
Cpxk 0.00535 19.83632 0.51473 | 0.00477 22.15518 0.51594 | 0.00692 24.97391 0.46977
MCpurp | 0.01590  3.80655 0.00000 | 0.01590 3.88687  0.00000 | 0.01584 6.43896  0.06486
MCprw |0.01997 845487 0.00000 | 0.01938 8.52538  0.00000 | 0.02087 8.65641  0.00029
MCppx | 0.01315 564273  0.28571 | 0.01270  6.56576 0.28571 | 0.01272  7.68279  0.26429
ICys 0.00004 0.91090 0.58828 | 0.00031 1.02428 0.62525 | 0.00240 2.16153 0.73071
ICyg 0.00004 0.91087 0.59328 | 0.00032 1.02296  0.64482 | 0.00240 2.12927  0.77026
LASSO ]0.00003 1.06069 0.83898 | 0.00016 1.23447 0.76835 | 0.00200 2.17542  0.62432
EN 0.00005 1.02202 0.74788 | 0.00014 1.28272 0.73313 | 0.02566 10.97376 0.50994
Ruxs 0.00103  0.90497 - 0.00028  0.97032 - 0.00179  1.82015 -
Row 0.00103  0.91093 - 0.00031  1.02555 - 0.00296  2.19370 -
Rpx 0.00343  1.40286 - 0.00296  2.64604 - 0.00330  5.15518 -
MCO 0.00004  0.91095 - 0.00031  1.02573 - 0.00297  2.19628 -
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Cua

dro 7.95: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION

8=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0)

Colinealidad = Moderada; P=15; n=100; S=1000

SR 282030.8 28203.1 2820.3

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM ~ ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AICHkp |0.00004 2.39020 0.91154 | 0.00013  2.46054 0.90437 | 0.00118 2.82983 0.65194
AICLy  |0.00004 2.39317 0.91192 | 0.00014 2.49804 0.91078 | 0.00137 3.51993  0.76847
AICpyk | 0.00698 14.04468 0.24153 | 0.00535 13.62943 0.21408 | 0.00687 15.07844 0.22696
Cuks 0.01746  1.69968  0.00000 | 0.01758 1.73487 0.00000 | 0.01715 2.66811  0.00257
Crw 0.01749  1.32909  0.00000 | 0.01761 1.38590  0.00000 | 0.01722 2.64614 0.00114
Cpxk 0.00698 14.47690 0.18047 | 0.00646 14.25209 0.14804 | 0.00687 15.57003 0.19136
MCpugp | 0.01746  1.69968  0.00000 | 0.01758 1.78708  0.00000 | 0.01715 3.45698  0.00057
MCprw |0.01749  1.36300 0.00000 | 0.01761 1.40309  0.00000 | 0.01722 2.67298 0.00114
MCppx | 0.01789 1.40895 0.03857 | 0.01786 1.35528 0.02971 | 0.01760 2.29708  0.04914
ICys 0.00005 2.40529  0.59053 | 0.00026 2.54523  0.63563 | 0.00171 3.71788 0.71701
ICyg 0.00005 2.40521  0.59698 | 0.00027 2.54509  0.65753 | 0.00062 3.59268  0.73047
LASSO ]0.00003 2.14264 0.82147 | 0.00015 1.94116 0.78444 | 0.00115 3.35356  0.62558
EN 0.00003 2.21760  0.74591 | 0.00198  3.67133  0.71792 | 0.00397 22.19159 0.49029
Ruxs 0.00004  2.39041 - 0.00024  2.40790 - 0.00145 3.01175 -
Rrw 0.00005  2.40526 - 0.00026  2.54838 - 0.00194  3.89666 -
Rpx 0.00004  1.99920 - 0.00059 1.78115 - 0.00217  2.90501 -
MCO 0.00005  2.40530 - 0.00026  2.54877 - 0.00194  3.90201 -
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Cuadro 7.96: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION
B=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0)

Colinealidad = Alta; P=15; n=100; S=1000

SR 255890.4 25589.0 2558.9

o? 0.01 0.1 1
Indicadores | TECM ~ ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AlICygp ] 0.00010 211703  0.90763 | 0.00038 2.17886  0.89755 | 0.00237 3.08157  0.66839
AICLw 0.00011  2.11897  0.90842 | 0.00038 2.19982  0.90675 | 0.00320 3.36839  0.65883
AICpk 0.00700 20.56788 0.63313 | 0.00370 22.32662 0.65856 | 0.00699 28.15300 0.52940
Cuks 0.02273  5.65736  0.00000 | 0.02215 5.67930 0.00000 | 0.02317 6.28374 0.00114
Crw 0.02301  5.64301  0.00000 | 0.02244 5.68761  0.00000 | 0.02364 6.38117  0.00000
Cpxk 0.02299  7.87809  0.01542 | 0.02241 19.23837 0.09694 | 0.00662 23.55354 0.14850
MCpurp | 0.02273  5.65736  0.00000 | 0.02215  5.69457  0.00000 | 0.02317  6.35568  0.00057
MCprw 0.02301 5.64301  0.00000 | 0.02244 5.68761  0.00000 | 0.02364 6.39833  0.00000
MCppk 0.02299  5.64429  0.00000 | 0.02241 5.67073  0.00000 | 0.02360 6.21661 0.00114
ICy; 0.00015  2.12069  0.60290 | 0.00044 2.20394  0.67259 | 0.00598  3.23359  0.57484
ICyy 0.00015 2.12056  0.61220 | 0.00044 2.20390 0.70686 | 0.01034 3.37334  0.50088
LASSO 0.00003 2.31582  0.80024 | 0.00019 2.71263  0.77576 | 0.00264 4.29105  0.60950
EN 0.00009 2.17438  0.69676 | 0.00039  3.09555 0.67399 | 0.02361 12.66856 0.46106
Ruxp 0.00014  2.10884 - 0.00041  2.11741 - 0.00241  3.06791 -
Rrw 0.00015  2.12083 - 0.00044  2.20400 - 0.00416  3.40016 -
Rpx 0.00012  2.23939 - 0.00090  3.35189 - 0.00356  7.35157 -
MCO 0.00015  2.12086 - 0.00044  2.20436 - 0.00419  3.40580 -
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7.2.2.3.

7.2.2.3.1 25 Observaciones.

Como se aprecia en los cuadros 7.97, 7.98 y 7.99, los resultados empeoran respecto de
cuando se disponian 10 y 15 variables puesto que el aumento de variables irrelevantes en-
torpece la seleccién de variables. Se logra también apreciar en las tablas como la capacidad
de seleccién disminuye en la medida que aumenta la varianza, también si se comparan los
resultados entre tablas para visualizar el efecto del aumento de la colinealidad se aprecia
mas bien un impacto negativo muy leve. Se puede destacar que ademds que los méto-
dos Cykp, Cow, MCpuxp, MCprw v MCppg tuvieron lo resultados mas desfavorables
para todos los niveles de colinealidad con varianza baja y moderada y aunque tuvieron
mejorias a medida que aumento la varianza son mas bien despreciables. Mientras que

AICH kB obtuvo el mejor resultado consiguiendo seleccionar el modelo correcto en un 5 %

20 Variables Disponibles.

de las simulaciones cuando la colinealidad es baja y la varianza es moderada.

Cuadro 7.97: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS
6=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
Colinealidad = Baja; P=20; n=25; S=1000
SR 76641.6 7664.2 766.4
o? 0.01 0.1 1
Categoria | MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCykp | 43 957 0.0 00 00 |50 508 1.0 432 0.0 0 202 01 793 04
AICw 46 942 00 1.2 0.0 5.3 282 22 643 0.0 0 0.0 11.2 825 6.3
AICpk 00 04 02 994 00 |00 42 12 937 09 0 138 15 834 13
Cuksp 00 00 00 00 1000|00 00 15 98 8.7 |00 07 21 951 21
Crw 00 00 00 00 100000 00 04 00 996 |00 0.0 154 0.0 846
Cpk 00 04 02 994 00 |00 21 16 9.0 03 |00 77 17 8.7 19
MCpugp | 00 0.0 00 00 1000|00 00 68 00 932 |00 0.0 477 00 523
MCpyw |00 00 00 00 1000|00 00 04 00 996 |00 0.0 153 00 847
MCppg | 00 00 998 00 02 |00 00 912 01 87 |00 00 605 14 381
1Cys 0.0 996 00 04 00 |01 328 72 599 00 |00 20 143 415 6.7
1Cy 0.1 993 00 0.6 0.0 0.1 247 145 604 0.1 0.0 1.2 13.7 28.7 6.3
LASSO 03 997 00 00 00 |01 963 00 36 00 |00 583 00 417 0.0
EN 0.0 69.7 114 189 00 |00 241 605 154 00 | 0.0 43 820 103 0.0
El conteo falla para ICqs, ICq9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Cuadro 7.98: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS
f=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
Colinealidad = Moderada; P=20; n=25; S=1000
SR 65985.6 6598.6 659.9
o? 0.01 0.1 1
Categoria | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCykp |29.6 704 0.0 00 00 |106 383 26 485 0.0 0 130 0.0 868 02
AICLw 321 679 0.0 00 0.0 |106 224 114 556 0.0 0 01 120 8.7 22
AlCpg 00 01 00 942 57 |00 13 00 939 438 0 100 0.8 852 4.0
Cuksp 00 00 00 984 16 |00 00 00 835 165 |00 00 00 848 152
Crw 00 00 00 00 1000| 0.0 00 00 0.0 100.0{ 00 00 66 0.0 934
Cpx 00 01 00 925 74 |00 07 00 934 59 |00 49 08 892 5.1
MCpugp | 00 00 00 0.0 100.0| 00 0.0 00 00 100000 0.0 132 00 868
MCpw | 00 00 0.0 00 1000} 00 00 00 00 1000] 00 00 83 00 917
MCppx | 00 00 00 00 1000} 00 00 52 00 948 |00 0.0 202 0.0 798
1Cys 0.1 996 00 03 00 |00 286 93 620 00 |00 21 135 373 84
1Cy 05 988 01 06 00 |00 191 168 631 00 |00 1.7 112 238 64
LASSO 1.0 990 00 00 00 |02 8.5 00 133 00 |00 494 00 506 0.0
EN 00 730 02 268 00 |00 276 333 391 00 |00 36 799 158 0.0
El conteo falla para ICys, ICy9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.

Cuadro 7.99: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS
6=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
Colinealidad = Alta; P=20; n=25; S=1000
SR 44918.2 4491.8 6449.2
o? 0.01 0.1 1
Categoria | MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCykp 269 716 02 13 00 |09 41 83 867 0.0 0 06 05 973 16
AICLw 321 659 02 18 00 |06 15 174 80.5 0.0 0 00 11.8 80.7 75
AICpk 00 02 17 981 00 |00 68 37 893 02 0 136 23 798 43
Cuksp 00 00 00 00 1000| 00 00 00 36 964 |00 00 00 51.0 49.0
Crw 00 00 05 00 995 |00 00 129 00 871 |00 00 204 00 796
Cpk 00 03 00 879 118 |00 23 00 827 150 |00 58 04 842 96
MCpuykp | 00 00 00 00 1000}00 00 19 00 981 |00 00 159 00 841
MCprw | 00 00 82 00 918 |00 00 247 00 753 |00 00 185 0.0 815
MCppg | 0.0 00 0.0 00 100000 00 00 03 99.7 |00 00 81 60 859
1Cys 02 955 08 35 00 |00 73 162 713 11 |00 08 89 289 127
1Cy 1.5 905 16 64 00 |00 45 195 596 28 |00 05 54 188 96
LASSO 02 8.6 00 112 00 |00 241 00 759 00 |00 390 00 609 0.1
EN 00 346 1.3 641 00 |00 84 424 492 00 |00 32 805 158 0.0
El conteo falla para ICqs, ICq9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Respecto de los cuadros 7.100, 7.101,7.102, se aprecia en cada uno de ellos que los re-

sultados tanto para el ECMT, ECMP y F empeoran conforme aumenta la varianza. Por

otra parte si se comparan las tablas desde una perspectiva global se puede ver que los

resultados se deterioran conforme aumenta la colinealidad. Por otro lado la colinealidad

afecta negativamente las estimaciones de los coeficientes, las predicciones y el indicador

F. También es de notar que cuando el indicador F marco cero, especificamente se refiere

estoa Cpw, MCpugp, MCprw vy MCppg es porque el método en todas las simulaciones

seleccioné las variables irrelevantes.

Cuadro 7.100: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION

6=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
Colinealidad = Baja; P=20; n=25; S=1000

SR 76641.6 7664.2 766.4

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM  ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AIChkp |0.00022 0.83684 0.83614 | 0.00123 0.90870 0.78438 | 0.00257 1.59896 0.50788
AICLw 0.00018 0.86832 0.83238 | 0.00389 1.05192 0.73193 | 0.00583  2.69792  0.38427
AlICpk 0.00697  30.19688 0.41998 | 0.00700 30.09682 0.42507 | 0.00698 31.39745 0.42522
Cukp 0.01766  0.87260 0.00000 | 0.01839  0.89342 0.02332 | 0.00676 1.33945 0.34391
Crw 0.01837  0.73210 0.00000 | 0.02041 0.84307 0.00114 | 0.01706 1.72288  0.04400
Cpk 0.00697 30.61442 0.42249 | 0.00700 30.54167 0.42870 | 0.00698 32.08220 0.41538
MCphkp | 0.01766  0.87260 0.00000 | 0.01839  0.99421 0.01943 | 0.01181 1.88727 0.13629
MCprw |0.01837 0.73210 0.00000 | 0.02041 0.84307 0.00114 | 0.01706 1.74220 0.04371
MCppr | 0.01406 0.53443 0.28514 | 0.01222 0.61244 0.26082 | 0.01638 1.70870 0.17700
1Cys 0.00145 0.95604 0.53314 | 0.00975 1.44537 0.59137 | 0.00844 2.51296 0.22887
1Cy9 0.00145 0.95442  0.55800 | 0.00766 1.29493 0.60367 | 0.01359 2.13265 0.16631
LASSO ]0.00023 0.44234 0.77412 | 0.00118 0.51293 0.68030 | 0.03198 9.13751 0.46737
EN 0.00023 1.08243 0.68482 | 0.01234 2.99632 0.43162 | 0.00624 16.43610 0.32315
Ruxp 0.00201  0.96424 - 0.00279  1.27310 - 0.00762  3.86641 -
Riw 0.00232  0.96552 - 0.01817  1.83366 - 0.03590  7.34177 -
Rpr 0.00208  1.62447 - 0.00388  3.99931 - 0.00393  7.62663 -
MCO 0.00145 0.96629 0.02235 1.93029 0.07630 12.14726

137



Magister en Matematica Mencién Estadistica

Cuadro 7.101: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION

B=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
Colinealidad = Moderada; P=20; n=25; S=1000

SR 65985.6 6598.6 659.9

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM ~ ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AICHkp |0.00023 143980 0.91381 | 0.00417 1.54993 0.81933 | 0.00465 2.26490 0.51595
AICLw | 0.00027 1.44378 0.91808 | 0.00555 1.61032 0.81058 | 0.01837 3.22189  0.41259
AICpx ] 0.00629 14.26177 0.30578 | 0.00687 14.40879 0.33162 | 0.00678 15.36476 0.36789
Cuks 0.00864 1.23702  0.14305 | 0.00790 1.17590 0.12077 | 0.00856 1.47589 0.16718
Crw 0.01794 2.14852  0.00000 | 0.01650 2.16726  0.00000 | 0.01782 2.34679 0.01886
Cpxk 0.00669 14.40557 0.29090 | 0.00687 14.60588 0.31864 | 0.00699 15.76285 0.35050
MCpygp | 0.01707  3.36008  0.00000 | 0.01586 2.93773  0.00000 | 0.01181 2.80165 0.03771
MCprw |0.01794 4.31677 0.00000 | 0.01650 3.66270  0.00000 | 0.01751  3.64365 0.02371
MCppx | 0.01515 1.75932  0.00000 | 0.01503 1.40722 0.01486 | 0.01144 1.85487 0.05771
ICys 0.00101  1.46196 0.54869 | 0.00678 1.57831 0.58432 | 0.01829 2.07328 0.19573
ICyg 0.00101  1.45725 0.57819 | 0.00550 1.42977 0.57698 | 0.01942 1.69193  0.13446
LASSO ]0.00013 097467 0.77818 | 0.00125 0.92639 0.68922 | 0.01945 7.75174 0.46783
EN 0.00034 0.71249  0.69435 | 0.00629 3.25739  0.46615 | 0.00731  8.69053  0.31686
Ruxs 0.00062  1.58587 - 0.00197  1.92910 - 0.01858  4.03833 -
Row 0.00152  1.45788 - 0.00564  1.93225 - 0.04216  5.34427 -
Rpx 0.00295  1.68504 - 0.00416  2.28832 - 0.00467  4.11370 -
MCO 0.00157  1.45579 - 0.00602  1.95189 - 0.04879  7.13068 -
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Cuadro 7.102: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION

B=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
Colinealidad = Alta; P=20; n=25; S=1000

SR 44918.2 4491.8 6449.2

o? 0.01 0.1 1
Indicadores | TECM ~ ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AlICygp | 0.00019  2.69726 0.90828 | 0.00261 2.78037  0.69555 | 0.00853 3.76302  0.42831
AICLw 0.00031  2.69776  0.91547 | 0.00167 2.85002 0.67995 | 0.01350 4.89532 0.33814
AICpk 0.00550 14.27532  0.47869 | 0.00699 14.42691 0.47830 | 0.00698 15.72310 0.39516
Cuks 0.01475 4.13444  0.00000 | 0.01270 3.81789  0.00574 | 0.00863 4.33237 0.11558
Crw 0.01734 3.99105 0.00143 | 0.01725 4.41099 0.03686 | 0.01020 5.38693  0.05829
Cpxk 0.00686 14.76659 0.26560 | 0.00695 14.83521 0.27469 | 0.00659 15.99183 0.32320
MCpuxp | 0.01477  4.76070  0.00000 | 0.01486 4.95946  0.00543 | 0.00933 6.78616  0.04543
MCprw 0.01734 4.51440 0.02343 | 0.01725 4.63318  0.07057 | 0.01020 4.10585  0.05286
MCppk 0.01202 5.34845 0.00000 | 0.01493 5.16721  0.00075 | 0.00942  6.56830  0.03895
ICy; 0.00102 2.71554 0.59734 | 0.01113 3.26150  0.43862 | 0.01070 7.04474 0.13176
ICyg 0.00102 2.71328 0.63332 | 0.01113  3.54347 0.37185 | 0.01287  7.46473  0.08362
LASSO 0.00029 3.72800 0.73060 | 0.00331 3.50749 0.61016 | 0.01619 8.30344 0.45185
EN 0.00229 4.34781  0.60570 | 0.00835 7.46212 0.40559 | 0.00638 10.53852 0.30525
Ruxp 0.00065  2.64523 - 0.00784  2.97901 - 0.02765  6.44127 -
Riw 0.00586  2.72476 - 0.01461  3.42584 - 0.04004  7.07540 -
Rpx 0.00393  2.74983 - 0.00462  3.95973 - 0.00487  6.30627 -
MCO 0.00719  2.72761 - 0.01653  3.52355 - 0.20833 10.51678 -
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7.2.2.3.2 50 Observaciones.

Se aprecia en la tabla del cuadro 7.103 que seleccionar el modelo correcto es poco frecuente

el mejor resultado lo alcanzo AICTy con un 20.5 % de la simulaciones cuando la varianza

es pequena y la colinealidad es baja. En el cuadro 7.104 el mejor resultado lo alcanzo

AICw seleccionando el modelo correcto solo un 19.9 % de las simulaciones y en el 74.8 %

de las simulaciones seleccioné modelos que contenian el modelo correcto. Por su parte en

el cuadro 7.105 el método que seleccioné mas veces el modelo correcto fue AICLy con

un 19.9 % de las simulaciones cuando la varianza es Baja. Por su parte LASSO selecciond

el modelo correcto 0.1 % de las simulaciones y en el resto de las simulaciones selecciono

modelos que contenian el modelo correcto cuando la varianza es baja.

Cuadro 7.103: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

8=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)

Colinealidad = Baja; P=20; n=50; S=1000

SR 144565.1 14456.5 1445.7
o? 0.01 0.1 1
Categoria | MB B Re Ma MMa| MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa
AlChygp |19.8 802 00 0.0 0 149 848 00 03 00 |01 565 07 427 0.0
AICLw 205 795 0.0 0.0 0 183 80.8 00 09 00 |02 08 128 8.1 0.1
AICpk 0.0 0.0 492 5038 0 00 04 253 743 00 |00 12 146 808 34
Chuks 0.0 0.0 00 00 100 | 00 00 69 00 931 |00 00 423 15 56.2
Crw 0.0 0.0 00 00 100 | 0.0 00 00 0.0 100000 00 56 00 944
Cpk 00 00 221 779 00 |00 01 173 826 00 |00 08 139 818 3.5
MCpugp | 0.0 0.0 0.0 0.0 100 | 0.0 00 153 00 847 |00 00 486 0.0 514
MCprw 0.0 00 00 00 100 | 00 00 00 0.0 100.0] 0.0 0.0 55 0.0 945
MCppr 00 0.0 1000 00 00 |00 00 999 00 01 |00 00 761 00 239
1Cys5 0.0 1000 00 00 00 |00 997 00 03 00 |00 15 162 79.0 1.9
1Cy 0.0 1000 0.0 00 00 |00 994 00 06 00 |00 01 333 534 3.6
LASSO 14 986 00 00 00 |02 998 00 00 0.0 |00 657 0.0 343 00
EN 0.0 1000 0.0 00 00 |01 708 11.1 180 00 |00 129 71.8 13.6 0.0
El conteo falla para [Cys, ICy9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Cuadro 7.104: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

Colinealidad = Moderada; P=20; n=50; S=1000

SR 1129176.6 12917.7 1291.8

o? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCykp | 187 813 0.0 0.0 00 |159 795 01 45 0.0 0 391 09 60.0 00

AICLw 189 811 00 00 00 199 748 01 52 00 0 00 136 8.4 00

AlCpg 00 00 03 722 275 |00 00 05 744 251 | 0 01 32 738 229

Cuksp 00 00 00 00 100000 00 0.0 00 1000} 00 00 18 186 79.6
Crw 00 00 00 00 1000} 00 00 07 00 993 |00 00 154 0.0 84.6
Cpk 00 00 00 709 291 |00 00 00 722 278 |00 01 23 715 261

MCpugp | 00 0.0 00 00 1000| 00 0.0 0.0 00 100000 0.0 53 00 947
MCprw 00 00 00 00 1000} 00 00 07 00 993 |00 00 152 0.0 848
MCppx 00 00 00 00 1000| 00 00 14 00 986 |00 00 11.7 00 883

1Cy5 0.0 1000 00 00 00 |00 980 00 20 00 |00 05 215 691 39
1Cy 0.0 1000 00 00 00 | 00 9.8 00 32 00 |00 00 311 400 5.7
LASSO 09 991 00 00 00 |03 995 00 02 00 |00 552 00 448 0.0
EN 0.0 999 00 0.1 00 | 0.0 630 29 341 00 |00 106 685 207 0.0

El conteo falla para ICys, ICy9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.

Cuadro 7.105: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

Colinealidad = Alta; P=20; n=50; S=1000

SR 108516.4 10851.6 1085.2

o? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa
AlCykp | 185 815 0.0 0.0 0.0 |53 426 3.7 484 0.0 0 30 35 926 09
AICLw 199 80.1 00 0.0 00 |73 339 64 524 0.0 0 00 129 845 26
AICpk 01 08 69 922 00 |00 11 105 883 0.1 0 15 68 8.7 20

Cukp 00 00 00 00 1000|00 00 00 00 100 |00 00 12 20 96.8
Crw 00 00 00 00 1000}00 00 00 00 100 |00 0.0 08 00 992
Cpk 00 00 00 158 842 |00 0.0 0.0 420 58 00 01 0.0 562 43.7

MCpugp | 00 00 00 00 1000} 00 00 00 00 100 |00 00 16 00 984
MCprw 00 00 00 00 1000|00 00 00 00 100 |00 00 07 00 993
MCppr 00 00 00 00 100000 00 00 00 100 |00 00 14 01 985

1Cys 0.0 1000 00 00 00 |00 509 05 486 00 |00 0.0 197 267 147
1Cyy 0.0 1000 00 00 00 |04 356 21 619 00 |00 00 126 82 9.6
LASSO 01 999 00 00 00 |00 793 00 207 00 |00 294 0.0 706 0.0
EN 00 8.1 00 149 00 |00 297 81 622 00 |00 58 659 283 0.0

El conteo falla para ICqs, ICq9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Se aprecia en la tabla del cuadro 7.106 que en cuanto seleccién de variables los resultados

fueron bastante competitivos entre AICygkp, AICLw, LASSO, FElasticNet cuando la

varianza es baja y moderada. En esta misma tabla el peor desempeno lo mostraron Cy g g,

Crw, MCpgrkxp, MCprw para varianzas pequenas y moderadas. En la tabla del cuadro

7.107 aunque numéricamente los valores mostraron un peor desempeno producto de que

aumento la colinealidad, lo resultados no varian demasiado de los resultados del cuadro

7.106. En el cuadro 7.108 se muestran los resultados para una colinealidad alta, aunque

desde el punto de vista del indicador F los resultados no varian demasiado por lo que se ve

una estabilidad en la capacidad de seleccionar, pero si se ven resultados mas desfavorables

en las predicciones y en la estimacion de los coeficientes.

Cuadro 7.106: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION

8=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
Colinealidad = Baja; P=20; n=50; S=1000

SR 144565.1 14456.5 1445.7

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM  ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AICykp |0.00001 5.72352 0.88796 | 0.00018 5.76291 0.87377 | 0.00490 6.21769 0.57631
AICLw 0.00001  5.72681  0.88957 | 0.00024 5.81968 0.88440 | 0.00713  6.35614  0.58882
AICpk 0.00493  9.12508 0.53189 | 0.00699 10.88044 0.48008 | 0.00603 12.85398 0.38057
Cukp 0.01866  3.14919 0.00000 | 0.01911  3.23815 0.01971 | 0.01619  3.92479  0.12448
Crw 0.01888  3.06042 0.00000 | 0.01944 3.13870  0.00000 | 0.01755 3.79681  0.01600
Cpk 0.00493 10.47591 0.46513 | 0.00699 11.11932 0.44848 | 0.00603 12.95602 0.37784
MCpukp | 0.01866 3.14919 0.00000 | 0.01911  3.23234 0.04371 | 0.01725 4.19604 0.13886
MCprw | 0.01888 3.06042 0.00000 | 0.01944 3.14219 0.00000 | 0.01755 3.80863 0.01571
MCppr |0.01408 5.22529 0.28571 | 0.01405 4.10286 0.28543 | 0.01284 4.18068 0.21743
1Cy5 0.00007  5.72382  0.49318 | 0.00106  5.86050 0.57784 | 0.01310 5.66179  0.48432
1Cy9 0.00007  5.72449  0.50449 | 0.00091 5.86408 0.62107 | 0.01000 4.57149 0.39121
LASSO ]0.00004 4.96553 0.77633 | 0.00036 4.19214 0.71157 | 0.00805 6.93963 0.49531
EN 0.00035 5.03793 0.72942 | 0.00372  5.52389  0.68438 | 0.02382 24.09845 0.38795
Rukp 0.00106  5.66562 - 0.00089  5.50563 - 0.00678  6.39018 -
Rw 0.00106  5.72350 - 0.00110  5.85727 - 0.02059  7.54264 -
Rpk 0.00240  4.78491 0.00398  4.36192 0.00481 4.57243

MCO 0.00007  5.72381 - 0.00110  5.86054 - 0.02153  7.59844 -
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Cuadro 7.107: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION

6=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
Colinealidad = Moderada; P=20; n=50; S=1000

SR 129176.6 12917.7 1291.8

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM ~ ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AICykp |0.00003 1.05139 0.88475 | 0.00076 1.17438 0.87155 | 0.00761 2.41451 0.57271
AICLw |0.00004 1.05259 0.88552 | 0.00076 1.18995 0.88268 | 0.01098 2.72503  0.56283
AICpyx | 0.00697 12.34419 0.21282 | 0.00654 12.68871 0.22663 | 0.00697 13.64240 0.24661
Cuks 0.01670  2.01654  0.00000 | 0.01662 3.09717  0.00000 | 0.01624  4.06477  0.03356
Crw 0.01748  6.91040 0.00000 | 0.01744 6.28766  0.00200 | 0.01637  6.64022  0.04400
Cpxk 0.00697 12.34343 0.20714 | 0.00680 12.77008 0.21218 | 0.00697 13.72988 0.22223
MCpugp | 0.01676  6.46128  0.00000 | 0.01730 5.17163  0.00000 | 0.01624 5.03654 0.01514
MCprw |0.01748  6.91040 0.00000 | 0.01744 6.35893  0.00200 | 0.01637 6.66858 0.04343
MCppx | 0.01689 4.69454  0.00000 | 0.01679 3.52596  0.00400 | 0.01678 4.46136 0.03343
ICys 0.00015 1.05304 0.49908 | 0.00150 1.19630 0.59509 | 0.01471 4.26454 0.38595
ICyg 0.00015 1.05282  0.51152 | 0.00147 1.19620 0.64239 | 0.01748 5.17079  0.27256
LASSO ]0.00004 0.76945 0.77352 | 0.00081 0.67704 0.72711 | 0.00756 3.03877  0.49253
EN 0.00094 0.79302 0.69571 | 0.00743 1.92928  0.64090 | 0.02039 19.49392 0.38672
Ruxs 0.00014 1.06321 - 0.00085  1.24056 - 0.00659  2.48501 -
Row 0.00015  1.05295 - 0.00170  1.19718 - 0.01305  2.74705 -
Rpx 0.00087  1.32650 - 0.00508  1.66058 - 0.00448  3.14514 -
MCO 0.00015  1.05289 - 0.00172  1.19673 - 0.01326  2.75753 -
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Cuad

ro 7.108: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION

B=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
Colinealidad = Alta; P=20; n=>50; S=1000

SR 108516.4 10851.6 1085.2

o? 0.01 0.1 1
Indicadores | TECM ~ ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AlICygp | 0.00023 9.39840 0.88451 | 0.00374 9.31676 0.80126 | 0.00664 10.45818 0.47249
AICLw 0.00025 9.43201 0.88826 | 0.00410 9.62984 0.80657 | 0.00757 12.60224 0.42075
AlICpk 0.00672 2.08774 0.58743 | 0.00326 2.20744 0.54830 | 0.00320 3.53606 0.42319
Cuks 0.01929 4.52745 0.00000 | 0.01863 5.59287 0.00000 | 0.01129  6.08716  0.00670
Crw 0.02177 4.80862 0.00000 | 0.02238 4.44035 0.00000 | 0.01964 4.73894  0.00229
Cpxk 0.01974 3.83695 0.03571 | 0.01910 3.23968 0.10860 | 0.00698  4.02279  0.15988
MCpuxp | 0.02088 4.86194 0.00000 | 0.01863 5.36098 0.00000 | 0.01129  5.90854  0.00457
MCprw 0.02177 4.80199 0.00000 | 0.02238 4.43471 0.00000 | 0.01964 4.61577  0.00200
MCppk 0.01974 4.54927 0.00000 | 0.01910 5.97483 0.00000 | 0.01161  6.48276 0.00425
ICy; 0.00063 9.41483 0.51727 | 0.00306 9.68820 0.61715 | 0.01008 8.56145 0.14993
ICyg 0.00063 9.41532 0.53830 | 0.00292 9.47778 0.65864 | 0.01872 6.54580 0.06234
LASSO 0.00011 8.06002 0.71140 | 0.00219 6.75896 0.69058 | 0.00796 10.70622 0.46084
EN 0.00052 7.31613 0.60360 | 0.00219 4.64191 0.50235 | 0.02209 12.51064 0.32114
Ruxp 0.00046 9.31144 - 0.00248 9.18271 - 0.00667 10.17905 -
Rrw 0.00063 9.41541 - 0.00316 9.83383 - 0.02034  12.55692 -
Rpx 0.00092  5.78092 - 0.00396 4.31202 - 0.00452  4.02532 -
MCO 0.00063 9.41619 - 0.00317 9.84330 - 0.02222  12.81222 -
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7.2.2.3.3 100 Observaciones.

Se aprecia en la tabla del cuadro 7.109 que seleccionar el modelo correcto es poco frecuente
el mejor resultado lo alcanzo AICTy con un 13.1 % de la simulaciones cuando la varianza
es pequena y la colinealidad es baja. En el cuadro 7.110 el mejor resultado lo alcanzo
AICw seleccionando el modelo correcto solo un 14.9% de las simulaciones cuando la
varianza es moderada y en el 85.8 % de las simulaciones seleccioné modelos que contenian
el modelo correcto. En el cuadro 7.111 el método que seleccion6 mas veces el modelo
correcto fue AICLy con un 14.2 % de las simulaciones cuando la varianza es pequena, por
su parte LASSO seleccioné el modelo correcto 0.4 % de las simulaciones y en el resto de

las simulaciones seleccioné modelos que contenian el modelo correcto cuando la varianza

es baja.
Cuadro 7.109: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS
8=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
Colinealidad = Baja; P=20; n=100; S=1000
SR 268775.9 26877.6 2687.8
o? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlChgp | 128 872 00 0.0 0 119 8.1 0.0 00 00 |00 974 00 26 00
AICLw 13.1 8.9 0.0 0.0 0 136 8.4 0.0 00 00 |36 272 73 619 00
AlICpk 0.0 0.0 308 69.2 0 00 0.0 340 659 01 |00 01 214 765 20

Cuks 0.0 0.0 00 00 100 | 0.0 0.0 0.0 0.0 1000 0.0 0.0 202 0.0 798
Crw 0.0 00 00 00 100 | 0.0 0.0 0.0 0.0 10001} 00 00 13 00 987
Cpk 00 00 382 618 00 |01 00 317 682 00 |00 02 227 751 20

MCpukp | 0.0 0.0 00 00 100 | 0.0 0.0 1.3 00 987 |00 00 523 00 477
MCprw 0.0 0.0 0.0 0.0 100 | 0.0 00 00 0.0 1000 0.0 0.0 13 0.0 987
MCppr 00 0.0 1000 0.0 00 |00 0.0 100.0 0.0 0.0 | 00 00 913 00 87

1Cys 0.0 1000 00 00 00 |00 1000 0.0 00 00 |02 61.7 01 380 0.0
1Cyy 0.0 1000 00 00 00 | 0.0 1000 0.0 00 00 |07 450 20 523 0.0
LASSO 14 986 00 00 00 {01 999 00 00 00 |00 9.2 00 48 00
EN 0.0 1000 0.0 00 00 |01 933 40 26 00 |02 316 550 125 0.0

El conteo falla para [Cys, ICy9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Cuadro 7.110: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

Colinealidad = Moderada; P=20; n=100; S=1000

SR 270225.5 27022.5 2702.3

o? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCykp | 144 8.6 0.0 00 00 |132 8.8 00 00 00 |00 8.5 00 11.5 0.0

AICLw 147 8.3 00 00 00 |149 8.1 00 00 00 |12 70 86 82 0.0

AlCpk 00 00 01 51.1 488 | 0.0 00 0.6 495 499 | 00 0.0 1.9 580 40.1

Cuxs 00 00 00 00 1000} 00 00 00 00 1000} 00 00 1.8 00 982
Crw 00 00 00 00 100000 00 00 0.0 100000 00 24 00 976
Cpk 00 00 00 487 513 |00 00 00 464 536 |00 00 1.0 56.8 422

MCpugp | 00 0.0 00 00 1000| 00 00 0.0 0.0 1000 0.0 0.0 48 00 952
MCprw 00 00 00 00 100000 00 00 0.0 100000 00 24 00 976
MCppx 00 00 00 00 1000} 00 00 03 00 997 |00 00 86 00 914

ICys 0.0 100.0 00 00 00 |00 1000 00 00 00 |00 232 04 764 00
1Cy 0.0 100.0 00 00 00 | 00 100.0 00 00 00 |02 99 6.0 839 00
LASSO 1.2 988 00 00 00 | 00 1000 00 00 00 |00 8.1 0.0 149 0.0
EN 0.0 100.0 00 00 00 |00 914 40 46 00 |00 228 49.7 273 0.0

El conteo falla para ICys, ICo9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.

Cuadro 7.111: INDICADORES DE SELECCION DE MODELOS

Colinealidad = Alta; P=20; n=100; S=1000

SR 249702.9 24970.3 2497.0

o? 0.01 0.1 1

Categoria | MB B Re Ma MMa| MB B Re Ma MMa|MB B Re Ma MMa
AlCykp | 137 8.3 0 00 00 |79 785 12 124 0.0 0 202 18 780 0.0
AICLw 142 8.8 0 00 00 |11.7 719 16 148 0.0 0 02 104 894 0.0
AICpk 04 05 20 791 00 |02 08 177 813 0.0 0 04 103 892 0.1

Cukp 00 00 00 00 1000| 00 00 00 00 100.0(0.0 00 00 0.0 100.0
Crw 00 00 00 00 100000 00 00 00 100000 00 04 00 996
Cpk 00 00 00 61 93900 00 00 377 623 |00 0.0 0.0 477 523

MCpuykp | 00 00 00 00 1000| 00 00 00 00 1000|000 00 01 00 999
MCprw 00 00 00 00 100000 00 00 00 100000 00 04 00 996
MCppk 00 00 00 00 100000 00 0.0 00 100000 0.0 00 00 100.0

I1Cys 0.0 1000 00 00 00 | 00 950 00 50 00 |00 00 89 863 4.0
ICyy 0.0 100.0 00 00 00 |00 912 00 88 00 |00 00 245 567 9.7
LASSO 04 996 00 00 00 |02 973 00 25 00 |00 41.0 0.0 59.0 0.0
EN 00 995 00 05 00 | 00 503 69 428 0.0 | 0.0 103 50.7 39.0 0.0

El conteo falla para ICqs, ICq9 y EN ya que no se contabiliza el caso en que se eliminan todas las variables.
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Se aprecia en la tabla del cuadro 7.112 que en cuanto selecciéon de variables los mejores

resultados los obtuvo AICy kg, AICw, LASSO, ElasticNet cuando la Varianza es Baja

y Moderada. En esta misma tabla el peor desempeno lo mostro Cygg, Crw, MCpukg,

MCprw para varianzas pequenas y moderadas. En la tabla del cuadro 7.113 aunque

numéricamente los valores mostraron un peor desempeno producto de que aumento la

colinealidad , lo resultados no varian demasiado de los resultados del cuadro 7.112. En

el cuadro 7.114 se muestran los resultados para una colinealidad alta, aunque desde el

punto de vista del indicador F los resultados no varian demasiado por lo que se ve una

estabilidad en la capacidad de seleccionar, pero si se ven resultados mas desfavorables en

las predicciones y en la estimacién de los coeficientes.

Cuadro 7.112: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION

8=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
Colinealidad = Baja; P=20; n=100; S=1000

SR 268775.9 26877.6 2687.8

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM  ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AICykp |0.00004 1.15399 0.86519 | 0.00040 1.24530 0.85966 | 0.00173 1.92589  0.52481
AICLw 0.00004 1.15378 0.86588 | 0.00042 1.24115 0.86910 | 0.00267 2.27057 0.76761
AICpk 0.00675 26.65980 0.54353 | 0.00610 24.50705 0.51865 | 0.00664 26.72017 0.41411
Cukp 0.01776  4.96836  0.00000 | 0.01742  5.03813 0.00000 | 0.01393 5.56220 0.05771
Crw 0.01784  5.01287 0.00000 | 0.01749  5.08692 0.00000 | 0.01976 5.90591  0.00371
Cpr 0.00676  25.31557 0.60237 | 0.00663 25.20320 0.52179 | 0.00664 26.65946 0.41473
MCpukp | 0.01776  4.96836 0.00000 | 0.01742  5.05926  0.00371 | 0.01393  6.56013 0.14943
MCprw |0.01784 5.01287 0.00000 | 0.01749 5.08692 0.00000 | 0.01976 5.90393 0.00371
MCppr ]0.01358 3.29440 0.28571 | 0.01343 4.42190 0.28571 | 0.01342 5.53601 0.26086
1Cy5 0.00004 1.15429 0.47965 | 0.00054 1.26253 0.52185 | 0.00596 2.29451 0.64183
1Cy9 0.00004 1.15430 0.48555 | 0.00054 1.26288 0.54357 | 0.00596 2.32666 0.69315
LASSO ]0.00002 1.32566 0.76984 | 0.00028 1.56494 0.68695 | 0.00523 2.46828 0.50964
EN 0.00021 1.33743 0.71854 | 0.00059 1.83248 0.70760 | 0.03973  9.44345 0.46114
Rukp 0.00104  1.15248 - 0.00050  1.24102 - 0.00357  2.05718 -
Rw 0.00104  1.15434 - 0.00052  1.26264 - 0.00683  2.29580 -
Rpk 0.00306  2.12908 0.00213  3.06791 0.00386  6.41249

MCO 0.00004  1.15434 - 0.00052  1.26270 - 0.00687  2.29717 -
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Cuadro 7.113: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION

6=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
Colinealidad = Moderada; P=20; n=100; S=1000

SR 270225.5 27022.5 2702.3

o? 0.01 0.1 1

Indicador | TECM ~ ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AICHkp |0.00005 1.26385 0.86959 | 0.00013  1.36968 0.86107 | 0.00182 2.65835  0.54047
AICLw |0.00005 1.26313 0.87050 | 0.00014 1.36326 0.87085 | 0.00012 2.39818  0.70439
AICpx ] 0.00620 32.37400 0.13331 | 0.00698 33.41830 0.14537 | 0.00697 33.96512 0.18087
Cuks 0.01779  2.15384  0.00000 | 0.01786 1.95377 0.00000 | 0.01679 2.08141 0.00514
Crw 0.01782 2.13316  0.00000 | 0.01790 2.22682  0.00000 | 0.01814 2.99898  0.00686
Cpxk 0.00620 32.72059 0.12601 | 0.00698 33.84940 0.12749 | 0.00697 34.19375 0.17003
MCpugp | 0.01779  2.15384  0.00000 | 0.01786  2.24852  0.00000 | 0.01807 2.94798 0.01371
MCprw |0.01782 2.13316  0.00000 | 0.01790 2.22682  0.00000 | 0.01814  2.99570  0.00686
MCppx | 0.01760 2.11211  0.00000 | 0.01743  1.93456 0.00086 | 0.01707 2.56306 0.02457
ICys 0.00007 1.26002  0.48346 | 0.00050 1.36147 0.53305 | 0.00109 2.43015 0.61467
ICyg 0.00007  1.26008  0.48962 | 0.00049 1.36157 0.55781 | 0.00186 2.41126  0.63449
LASSO ]0.00004 1.41609 0.75994 | 0.00020 1.83785 0.70905 | 0.00136 2.95786  0.50684
EN 0.00007 1.26860 0.68636 | 0.00209 1.41273 0.66719 | 0.00812 12.84867 0.45288
Ruxs 0.00007  1.26709 - 0.00041  1.42428 - 0.00194  2.60220 -
Row 0.00007  1.25995 - 0.00049  1.36307 - 0.00203  2.45515 -
Rpx 0.00007  2.23780 - 0.00140  3.87804 - 0.00687  7.73406 -
MCO 0.00007  1.25993 - 0.00049  1.36289 - 0.00203  2.45461 -
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Cuad

ro 7.114: EVALUACION DE METODOS DE SELECCION

8=1(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
Colinealidad = Alta; P=20; n=100; S=1000

SR 249702.9 24970.3 2497.0

o? 0.01 0.1 1
Indicadores | TECM ~ ECMP F TECM ECMP F TECM ECMP F
AlICygp | 0.00010 4.10807 0.86620 | 0.00043 4.17863 0.84007 | 0.00310  5.30868  0.54962
AICLw 0.00011 4.11755 0.86733 | 0.00007 4.25155 0.85214 | 0.00316 5.95862  0.55390
AlICpk 0.00685 2.47623 0.66927 | 0.00635 2.84314 0.61291 | 0.00436 4.39078  0.48856
Cuks 0.02222  0.79388 0.00000 | 0.02159 1.47841 0.00000 | 0.02168 3.71979  0.00000
Crw 0.02682 0.78185 0.00000 | 0.02191 1.26429 0.00000 | 0.02493 2.89398 0.00114
Cpxk 0.02251 1.05306 0.01394 | 0.02188 2.74388 0.09085 | 0.00698 4.64520 0.12571
MCpurp | 0.02222 0.79388 0.00000 | 0.02159 1.61450 0.00000 | 0.02168 3.86221  0.00029
MCprw 0.02682 0.78111 0.00000 | 0.02191 1.27663 0.00000 | 0.02493 2.84767 0.00114
MCppk 0.02251  0.79449 0.00000 | 0.02188 1.42332 0.00000 | 0.02215  3.73480  0.00000
ICy; 0.00017 4.12337 0.49344 | 0.00072 4.34601 0.56888 | 0.00851 5.53461 0.38933
ICyg 0.00017 4.12362 0.50406 | 0.00064 4.32497 0.60677 | 0.01914  5.76496  0.29835
LASSO 0.00004 3.54251 0.72124 | 0.00047 2.90468 0.70029 | 0.00339 5.78464 0.48003
EN 0.00005 3.43690 0.63376 | 0.00298 3.28289 0.59133 | 0.02466 11.80578 0.40933
Ruxp 0.00016  4.10229 - 0.00084 4.20391 - 0.00281  5.35754 -
Rrw 0.00017 4.12314 - 0.00072 4.34192 - 0.00617  6.19196 -
Rpx 0.00024 3.77455 - 0.00364 3.57729 - 0.00438  3.85416 -
MCO 0.00017 4.12321 - 0.00072 4.34275 - 0.00624  6.21604 -
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7.2.3. Comparacién Grafica de Métodos.

Las figuras a continuacion expuestas fueron desarrolladas pensando en contrastar la mayor
cantidad de informacion posible considerando las limitaciones de graficar en 2 dimensiones
y sin saturar de informacién la figura, en otras palabras el objetivo de estas figuras es

desplegar mucha informacién sin ser dificil de interpretar.

Debido a que se mantienen fijos algunos aspectos, la comparacion de resultados entre

graficos da una vision del efecto de estos aspectos en la seleccion de variables.

Para comenzar el andlisis se tomarda en cuenta las figuras 7.1, 7.2 y 7.3, ya que las tres
figuras mantienen fijo el vector de coeficientes y la cantidad de variables disponibles, en-
tre ellos solo varfa el nivel de la colinealidad de menos a mas. En estas tres figuras se
aprecia que el método de seleccién de variables que tuvo los peores resultados fue MCp
con cualquiera de los estimadores del parametro de sesgo. Por otra parte se puede ver
que los métodos basados en AIC (con estimadores del pardmetro de sesgo LW, HKB) dan
los mejores resultados cuando la varianza es baja o moderada siendo muy competitivos
con LASSO e incluso mejores. Si ahora se toma en cuenta las mismas figuras pero solo
en la parte que la varianza es alta, se ve claramente en el caso de los métodos basados
en Intervalos de Confianza que el aumento de las observaciones contrarresta el problema

causado por la varianza.

Si se considera ahora las figuras 7.4, 7.5 y 7.6 para ver el efecto de la colinealidad, primero
se debe precisar que se tienen disponible 15 variables. En estas tres figuras claramente el
factor que més perjudica a la capacidad de seleccionar variables es el nivel de la varianza
de los residuos. Ademas para las tres figuras se puede ver que cuando la varianza es alta el
aumento de las observaciones compensa la falta de precisiéon en la seleccion. Por otra parte

cuando la colinealidad es alta y la varianza es baja o moderada los resultados muestran que
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AIC con pardametro de sesgo LW y HKB dan mejores resultados que LASSO y Elastic Net.

Por su parte cuando se estudian los graficos de las figuras 7.7, 7.8 y 7.9, se ve que en
cada uno de ellos, cuando la varianza es baja o moderada, los resultados de AIC con LW
son tan buenos como los de LASSO incluso mejores aun cuando se tienen pocas observa-
ciones. Dentro de las 3 figuras los peores resultados se dieron cuando la varianza es alta,
la colinealidad es alta y las observaciones eran pocas.
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Comparison of Variable Selection Criteria
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Comparison of Variable Selection Criteria
B=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0), P=15, Low Collinearity

Q
Sﬁ-ﬂ -8 AlCyq
o | == A‘CLW
o - . - AlCx
- Cuxs
o _| o ol —— Cy
= —i—

2 S
L W;"’/A Phie
g i : MCpyy

MCppy
: To
g — - - EI‘\ . i |CBB
. : . \ - LASSO
o o =t —— EN
| T = D b Can ;
o g =u.U1l g =U1 G =1
SR=684857 SR=123750.9 SR=245861.8 SR=6846.7 SR=12375.1 SR=245885.2 SR=6584.7 SR=1237.5 SR=2453.6
| | | | | | | | |
25 50 100 25 50 100 25 50 100
Mumber of observation (n)
Figura 7.4: Fuente: Elaboracion propia.
Comparison of Variable Selection Criteria
p=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0), P=15, Moderate Collienarity
o
— ; o - AlCus
@ _| == A‘CLW
- —— . E/_/E"lga = A‘CDK
==
o _| P — C::,B
= =GR

0.2

=< _| Py
e o MCpp
N ICqs
T = |CBB
\ -8- LASSO
4 £ —— EN

TP i — B
o U007 G A =T =

SR=63361.4 GSR=1320126 G5R=2820308 GSR=6336.1 SR=13201.3 SR=28103.1 SR=633.6 SR=1320.1 SR=2820.3

| | | | | | | | |
25 50 100 25 50 100 25 50 100

L= e :
o

Number of Observations (n)

Figura 7.5: Fuente: Elaboracion propia.

153



Magister en Matematica Mencién Estadistica

04 06 08 10

02

0.0

W

0.2

0.0

Comparison of Variable Selecton Criteria
B=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0), P=15, High Collinearity

biddis

/

AlC kg
AlCL‘J’\"
AlCqk
Chks
Crw
Co
MCpyks
MCpyy
MCppgi
ICqg
LASS0O
EN

w0 w3
o =u.Ul g =u1
SR=663236 SR=1220431 SA=2558904 SR=66324 SR=122048 SR=25589.0  SR=6832 SR=12205  SR=25589

| | | | | | | | |
25 50 100 25 50 100 25 50 100

MNumber of Observations (n)

Figura 7.6: Fuente: Elaboracion propia.

Comparison of Variable Selection Criteria
g=(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0), P=20, Low Collinearity

1

bhid bt

- =
: 5%

t4

/

AlCyxs
A|C|_\,-¢
NGy

Crs
Ciw

DK
MCpyys
MCp,yy
MCpgk
ICqs
ICqg

LASSO
E.N

2 e & = - E e
G =001 —s =T = o =1
SR=768416 SA-1445651 GSR-2687750 GSR=76642 GSA-144565 GSR=246862  GSR=7654  SR=14457  SR=2687.3

| | | | | | | | |
25 50 100 25 50 100 25 50 100

Number of observations (n)

Figura 7.7: Fuente: Elaboracion propia.

154



Magister en Matematica Mencién Estadistica

Comparison of Variable Selection Criteria
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A continuacién las Figuras que se estudian consideran el vector de coeficientes tedérico
calculado a partir de los valores propios de la matriz que considera solo las variables rele-
vantes. Para comenzar el andlisis se tomara en cuenta las figuras 7.10, 7.11 y 7.12, ya que
las tres figuras mantienen fijo el vector de coeficientes y la cantidad de variables disponi-
bles, entre ellos solo varia el nivel de la colinealidad de menos a mas. En estas tres figuras
se aprecia que el método de seleccion de variables que tuvo los peores resultados fue MCp
con cualquiera de los estimadores del parametro de sesgo. Por otra parte se puede ver
que los métodos basados en AIC pero con estimadores del parametro de sesgo LW, HKB
dan los mejores resultados cuando la varianza es baja siendo muy superiores a LASSO
y Elastic Net, por su parte los métodos basados en Intervalos de Confianza tuvieron un
comportamiento similar a Elastic net. Si ahora se toma en cuenta las mismas figuras pero
solo en la parte en que la varianza es alta, se ve claramente que LASSO muestra resultados

superiores a los demés métodos.

Si se considera ahora las figuras 7.13, 7.14 y 7.15 para ver el efecto de la colinealidad,
primero se debe precisar que se tienen disponible 15 variables. En estas tres figuras cla-
ramente el factor que mas perjudica a la capacidad de seleccionar variables es el nivel
de la varianza de los residuos. Ademds para las tres figuras se puede ver que cuando la
varianza es alta el aumento de las observaciones no tiene un impacto significativo en la
seleccién. Por otra parte cuando la colinealidad es alta y la varianza es alta los resultados
muestran que LASSO es muy superior a los demas métodos independiente de la cantidad

de observaciones.

Por su parte cuando se estudian los graficos de las figuras 7.16, 7.17 y 7.18, se ve que
en cada uno de ellos que cuando la varianza aumenta los resultados se deterioran consi-
derablemente siendo LASSO el que mejor responde, pero no se ve un impacto positivo de

las observaciones tan notorio como en las figuras 7.7, 7.8 y 7.9.
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Capitulo 8

Conclusiones y Trabajo Futuro.

La tesis desarrollada analiza los resultados entregados por el simulador considerando el
hecho de que este se configuré para estudiar varios modelos. Ahora bien, para una facil

comprension a continuacion se enumeran las conclusiones segin tematica.

8.1. Respecto del Vector de Coeficientes.

Se debe destacar que el vector de coeficientes es un elemento que causa un efecto en como
se seleccionara variables, claramente se distinguen resultados mas desfavorables para los
métodos cuando se estimaba el vector de coeficientes calculado a partir de los valores
propios, pero las tendencias seguian iguales a excepcion del efecto positivo del aumento

de las observaciones.

8.2. Respecto de la Varianza.

Con los resultados de este estudio queda claro que el factor que mas repercute en la

seleccion de variables es la varianza y esto es independiente de la colinealidad, de la
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cantidad de variables disponibles, de la cantidad de observaciones y el tipo de vector de

coeficientes.

8.3. Respecto de las Observaciones.

El aumento de las observaciones mostraron un efecto positivo en la seleccién de variables
para los métodos AIC y los basados en Intervalos de Confianza principalmente cuando
el vector de parametros es definido arbitrariamente ya que cuando este es definido por
los valores propios, el aumento de las observaciones no muestra tener efectos positivos

significativos, mas bien tienen un efecto neutral.

8.4. Respecto de la Multicolinealidad.

El nivel de la colinealidad tiene un efecto deteriorante en la seleccién de variables pero
es menos notorio que el efecto producido por el nivel de la varianza y que se percibe
aun menos cuando la cantidad de variables disponible es pequena, su efecto se ve con
mayor intensidad cuando aumenta la cantidad de variables disponibles, concretamente
sus efectos se pueden notar comparando tablas y figuras pero cuando se disponen de 15 o

20 variables.

8.5. Respecto del Indicador F.

Resulté ser un indicador facil de interpretar, implementar y utilizar aunque se tuvo que
considerar una modificacién en el calculo del mismo puesto que no se contempla el caso
de que se descarten todas la variables, situacién que ocurre con los métodos basados en
intervalos de confianza, se decidié finalmente evaluar esta situacion como algo indeseado,

de tal modo que cuando se daba esta situacion F toma el valor cero.
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8.6. Respecto del Error Cuadratico Medio Total (ECMT).

Es un indicador facil de leer, se espera que sea pequeno, lo que indica mayor precision en
la estimacion de los coeficientes. En general funciond bastante bien permitiendo una facil
lectura, pero se descubrié que los resultados tenian escalas extremadamente diferentes,
lo que impide la construccion de graficos de facil interpretacion. Ademas es claro que el

factor que més perjudica las estimaciones de los coeficientes es la varianza.

Los resultados muestran que la estimacién de los coeficientes no necesariamente estd
ligada a la correcta seleccion de variables ya que el ECMT no siempre coincide con el

indicador F.

8.7. Respecto del Error Cuadratico Medio de Predic-
cion (ECMP).

Es un indicador facil de leer, se espera que sea pequeno, lo que indica mayor precision en
la estimacion de las predicciones. En general funcioné bastante bien permitiendo una facil
lectura, pero tiene el mismo problema que el ECMT, los resultados tenian escalas extre-
madamente diferentes, lo que impide la construccion de graficos de facil interpretacion.

Ademas es claro que el factor que mas perjudica las predicciones es la varianza.

8.8. Respecto de los Métodos de Selecciéon de Varia-
bles.

En general se evaluaron 6 métodos diferentes (AIC, Cp, MCp, Intervalos de Confianza,

LASSO y Elastic Net), pero al considerar los estimadores del parametro de sesgo y los 2
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intervalos de confianza (al 95 % y al 99 %) se constituyeron en total 13 métodos.

El estimador del pardametro de sesgo se constituyd como otro factor que influye en la se-
leccion de variables. En este sentido los estimadores que dieron mejores resultados H K B,

LW.

Los métodos basados en intervalos de confianza se ven notoriamente beneficiados con
la presencia de més observaciones, considerando varianzas altas y el vector de coeficientes
definido arbitrariamente, pero cuando el vector de coeficientes se definié a través de los
valores propios el aumento de observaciones no evidencié efectos significativos en este

método.

Por su parte LASSO mostré ser particularmente resistente al efecto de la varianza. Si
bien es cierto que se deteriora su rendimiento con el aumento de la varianza, no es menos
cierto que su rendimiento, cuando la varianza es alta, es notoriamente mejor que los demas
métodos pero este efecto se destaca con mayor facilidad cuando el vector de coeficientes

se define por los valores propios de la matriz con variables relevantes.

Cabe mencionar que uno de los aportes de este estudio radica en guardar y catalogar
la seleccién de modelos, ya que el estado del arte suele remitirse a la seleccién correcta o

incorrecta, dejando de lado otras alternativas analizadas en esta tesis.

8.9. Respecto del Diseno e Implementacion de la Si-

mulacion.

En el futuro se debe considerar de manera mas exhaustiva y detallada el diseno y desarrollo

del simulador, porque si bien es cierto lo importante es la interpretacion de los resultados,
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no es menos cierto que el grueso de este tipo de trabajos es la programacién por lo
que se requiere considerar seriamente las restricciones fisicas y computacionales de la

implementacion.

8.10. Recomendaciones para utilizacién de criterios.

En esta tesis se estudié el desempeno de los métodos de seleccién de acuerdo a tres indica-
dores, se puede mencionar que en ningtin escenario se dio que un método fuera satisfactorio

para los tres indicadores lo que concuerda con el actual estado del arte.

Recomendar el uso de algin determinado criterio es inherente a la situacién en la que
se estd intentando seleccionar, vale decir, depende de la colinealidad, la varianza, las ob-
servaciones y la cantidad de variables disponibles, aun asi los resultados mostraron ciertos

patrones:

1) Si la colinealidad es baja y la varianza es baja es recomendable el uso de AIC con

estimador LW o HKB para seleccionar variables.

2) Si la varianza es alta, LASSO es el que funciona mejor en la seleccién de variables,
aunque si se disponen de muchas observaciones (desde 100) el método por Intervalo de

Confianza compite con LASSO.

3) Para varianzas moderadas no hay diferencias importantes entre LASSO y AIC con

estimador LW o HKB en la capacidad de seleccionar variables.

4) Respecto de la estimacién de los Coeficientes, es dominada por el estimador RR, sobre
todo para varianzas, ademas la estimacién de coeficientes con los modelos seleccionados

por AIC con estimador LW o HKB son competitivos con RR.
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5) Respecto de las predicciones el resultado no es concluyente, los resultados estén disper-
sos lo que impide notar un patron, pero se puede indicar que en este aspecto, funcionaron

bien RR con estimador DK ;, LASSO y el métodos AIC con estimadores HKB, LW y DK.

8.11. Trabajo Futuro.

1) Los niveles que se implementaron para este trabajo, para la multicolinealidad, la va-
rianza y las observaciones se reducen a tres. Si las caracteristicas computacionales lo
perminten, en futuras investigaciones, seria 1til elevar la cantidad de niveles de la multico-
linealidad, es decir, realizar simulaciones con niveles Bajos, Moderado-bajos, Moderados,
Moderados-Altos y Altos (5 niveles de Multicolinealidad). La mismo principio seria ttil

de incorporarlo en la varianza y las observaciones, con la finalidad de identificar tendencias.

2) La presencia de valores atipicos y sus efectos en la seleccién de variables, en la es-
timacién de coeficientes y la prediccion, en este proyecto no fue abordado, mediante al-

gunas modificaciones al algoritmo del simulador se podria realizar un estudio en este tema.

3) Un estimador de dos etapas basado en LASSO y Regresién Ridge, vale decir, seleccio-
nar variables con LASSO y estimar los coeficientes con Ridge, podria ser una alternativa
a Elastic Net en el contexto de que p < n. Mediante un estudio de simulaciones se podria

evaluar esta propuesta y contrastarla con LASSO y Elastic Net .
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