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1. INTRODUCCION

La econometria empirica tiene como objetivo fundamental llegar a laagstimde

un modelo econométrico que represente el comportamiento conjunto de ias var
bles econdmicas objeto de estudio. Dicha estimacion debe ser contrastadzatan
verificar el acierto en la previa especificacion del modelo, como para admitir el cum-
plimiento de las hipotesis supuestas al mismo. Posteriormenteliza st modelo

con fines predictivos y/o para analizar los parametros estructurales.

Es de vital importancia, por tanto, lo que se denomina analisis derddd del
modelo, siendo éste un tema que se puede analizar desde varios punistade v
Dependiendo de que los fines del estudio sean predictivos o estructuraedosa

de distinta forma el criteriebondad. En el primer caso, sera primordial la medida

de la capacidad predictiva, siendo de escasa importancia la identificacion de cada
parametro estructuralEn el segundo caso, sin embargo, un modelo sera tanto mejor
cuanto mas precisa sea la estimacion de dichos parametros. La protdemntédrente

a todo trabajo economeétrico tiene su base en el hecho del desconocimientauge 1o g
se denomina el Proceso Generador de los Datos (P.G.D.). Por tanto, ealgener
modelo estimado sera tanto mésueno cuando mejor capte dicho proceso.

Esta circunstancia da lugar a que el analista tenga que decidir la utihizdei'un
modelo estimado, en base a la aplicacion de ciertos criterios de bondadague, p
supuesto, llevan implicita cierta probabilidad de error en la decisibs también
muy frecuente, debido al desconocimiento del P.G.D., que se plantee la elenti@
varios modelos que se podrian admitir como buenos, porque repregasibies
especificaciones alternativas aceptables.

La gran importancia del tema de la seleccion y aceptacion del mejor modelo tia dad
lugar al desarrollo de numerosas investigaciones, cuyos resultados rsamples el
establecimiento de distintos criterios de bondad.

El criterio mas usado como estadistico de bondad de ajuste es el denoi@edo
ficiente de Determinacion Mdultiple, sobre el que se pueden encontrar aftesd
trabajos. En Kendall (1960), quedd patente el caractexedergreen? de dicho
coeficiente, que se sigue manteniendo como tema recurrente en Estadisticeoy Eco
metria.

Un indicador relacionado con el coeficiente de determinacion es el Cp de Mallows,
gue puede verse en los trabajos de Gorman y Toman (1966), y Malow (1973)

1En presencia de multicolinealidad exacta, la estimac@rudciones de parametros estructurales no
afecta ni impide la prediccion.
2Es un coeficiente cuyo caracter relativo lo convierte en tsi@mpre abierto al debate.



Para evaluar la capacidad predictiva, Theil (1961) planteb el estadisticodJdesy
composicion detecta el origen de la discrepancia entre las series observegla y p
dicha.

Otros criterios desarrollados posteriormente buscan encontrar unbequdntre la
simplicidad del modelo y la bondad de ajuste. La base de los mismogresta-
nimizar la suma de cuadrados del error de prediccion o minimizar los valerés
funcion de verosimilitud; planteados como una funcion del Erroadtatico Medio
y del nimero de parametros, cabe sefialar los siguientes: Criteridamaion de
Akaike (AIC) (Akaike,1974), Error de Prediccion Finito (FPE) @#ke,1970), HQ
(Hannan and Quinn, 1979), Schawarz (1978), Shibata (1981).

La aplicacion de los criterios comentados, que se pueden ver eneladj€1985) y
Maddala (1988), tiene mas sentido en el ambito de decidir ante varioslosogue
para determinar la bondad de un modelo en términos absolutos. Corbsieop se
han seguido desarrollando métodos de seleccion, tanto para modeloarudath
no anidados, donde se penaliza la complejidad en pro dpdesimonia.

Las Gltimas metodologias econométricas, sobre todo para series g tiestudian
lo que se denominaencompassingde modelos econométricos (Ver Mizon (1984) o
Mizon and Richard (1986)), para determinar si un modéhzluye» o «domina a
otro, tanto desde el punto de vista de la varianza del error, como ded&@bn. En
esta linea tienen relevancia el test J propuesto por Davidson and Macki®&i) (
y los introducidos por Chong and Hendry (1986) y desarrollados gos$on (1989)

y Clements and Hendry (1991).

Sin embargo, llama la atencion la lentitud con que la mayoria de logramas
economeétricos existentes en el mercado estan incorporando estos critegigerqu
otra parte considero de gran utilidad en el desarrollo del trabajo en Ecaimmet
Empirica.

Hay que reconocer asimismo que, a pesar de que se sigue investigando s deal
bondad y seleccion de modelos, el protagonista, y siempre presente einatoajo
economeétrico que incluya la estimacion y contrastacion del modelo, eséti€ote
de Determinacion en su version original y Ajustado.

Ambos coeficientes son de facil interpretacion desde el punto de vistaatid de
explicacion del modelo, al estar definidos entre 0 y 1. Ademas, el Coeficiente de
Determinacion Ajustado incorpora una correccion en funciéon del nUdex@riables
explicativas y el tamafio de la muestra, que permite establecer comparacioees entr
distintos modelos. Koerts y Abrahamse (1969) obtuvieron la étmdg distribucion
de dicho coeficiente y, posteriormente, Smith (1973) y Ebberler (197apletaron
los resultados obtenidos por los primeros autores, en el ambito déeestaproba-



bilidades desde el punto de vista comparativo entre los coeficientes calcpkados
varios modelos alternativos.

Hay que considerar, sin embargo, que el Coeficiente de Determinacion, tal como
se define para el modelo lineal general, no cumple las mismas propiedades cuando
se aplica al modelo lineal sin término independiente, ya que puede tonmaeval
inferiores a cero. Es por esta circunstancia que diversos investigadorasdnsejado
Coeficientes de Determinacion alternativos, cuya idoneidad en el analisibdedad

del modelo no ha sido extensivamente analizada en pequefias muestras.

En adicion, esta claro que se siguen realizando muchos trabajos en Ecdaometr
aplicada, sin prestar la debida atencion al hecho de que el modelo sin ténaéo
pendiente requiere un tratamiento especifico, en lo que al calculo y lpritsion

del Coeficiente de Determinacion se refiere, y esta negligencia puede provooes err
importantes en la toma de decisiones.

Por este motivo, he considerado de gran interés estudiar la repergusipnede tener

el uso de las distintas formas propuestas para el Coeficiente de Determiaacéd
modelo lineal sin término independiente. Para ello se ha disefiado eniragpto
Monte Carlo que permite calcular las distribuciones empiricas de dicledsieates

y establecer medidas que nos lleven a definir su comportamiento en relacion con el
analisis de la bondad del modelo.

2. ASPECTOS TEORICOS

La medida de bondad de ajuste mas usada en el trabajo aplicado es el Coeficiente de
Determinacion Mdltiple, denominad®?. Se especifica el modelo uniecuacional

1) y=Xy+u

dondeX contiene una columna de unos y las observacionds-de variables expli-
cativas con
E(Uu) = d?I73

Para este modelo, el estimador minimocuadraticogeréX’' X)~1X'y, de modo que
podemos escribir

2) y=Xy+0=y+0

3CuandoE(U'u) = 6?W, conW # I, 0 cuando estimamos un sistema de ecuaciones aparentemente
relacionadas, la definicion de W o un estadistico apropiado de bondad de ajuste no es ol 6t
al, 1985)



. . b2 .
Se define el vectot = (1,1,1,...,1), la media muestral dg, y= ?y y la matriz
A=1-(1/T)12=1-1(11)"11, que multiplicada por cualquier matriz transforma
sus columnas en valores desviados con respecto a la media de esa columna.

De ese modoAy= (y—1y) y
) Y Ay=§Ag+d G+2y1a

donde se ha aplicad¢’ ( = X'(y— X§) = 0. Si ademas, el modelo tiene un término
independiente, se cumpléd = 0, es decir, que la suma de los residuos se anulay la
expresion (3) se puede expresar como

4) YAy=YAy+0U0
El Coeficiente de Determinacion se define mediante la expresion

0 a
(5) szl—y,Ay

y debido a la descomposicion en (4), esta siempre comprendido entta®, y se
interpreta como el tanto por uno de la variacion de y explicada por el modelo

Ademas,R? es igual al cuadrado del coeficiente de correlacion de Pearson entre la
variable endbgeny, y la estimaday.” Se entiende, por tanto, como una medida de la
capacidad predictiva del modelo, y podemos decir que la expresion (5), emdelano
lineal general, coincide con la siguiente

AR
©) R = VAV AT

Tiene especial interés la relacion entrdély la pruebaF de significacion global del
modelo, donde se contrasta la hip6tesis nula de que todos m@e@os, a excepcion
del termino independiente, son cero.

Dicha relacion es la siguiente:

. R(T-K
Q) F= (1-R%)(k—1)

La aceptacion de la hipbtesis nula implica que ninguna variableocaxipia influye
sobrey.

Debido a que la adicibn de una variable explicativa siempre aumenta eldeiR?,
se usa con frecuencia un coeficiente alternativo que recibe el nombre de Ca=ficient



de Determinacion Ajustado, cuya expresion es la siguiente:

o [@O/T-K
(®) S vy ey

gue disminuye al afadir una variable irrelevante al modelo.

Llegados a este punto, vamos a analizar el Coeficiente de Determinacion corda medi
de bondad de ajuste desde un punto de vista tebrico y desde la pgespebtacional.

Descomponiendo la matri¥ del modo:
9) X=(1,2),

el vector de parametros queda igualmente descompuesto como:

(10) y—(g)

dondea es el termino independientebyel subvector que contiene lis- 1 parametros
restantes. Asi, el vector de estimadores quedara descompuesto de ferelaegti-
mador def} sera:

(11) b= (Z AZ)"1Z Ay.
Si se parte de queX’ X) es una matriz de rango completo, también lo sera el producto
matricial (Z'AZ), y por tanto lo eM = (1/T)Z'AZ

Se deduce facilmente la existencia del limite en probabilidaél dgue denominare-
mos M., y expresamos combl. = plim M = limM cuandoT — . Igualmente se
demuestra que es no singular.

En el modelo con término independiente se puede aplicar la exprasiénd para
expresar la descomposicion (4) del modo:

(12) YAy=b'Z'AZb+20AZb+0AG=0Z AZb+ U
Si ademas se defima= yl?Ay se puede expresar (5) como:
bZ'AZb
13 RR=———
(13) Y
y como
/
(14) e EMb
m



o

0/

ih=— 1t i€
Si T ambién

h
(15) RZ:1—E

Analizando la descomposicion (13), se puede considerar el téridbAZ b) como
la parte explicada de la variacion muestral de la variable endbgena y eti€oti
de Determinacion como la fraccion de la misma que explica el modelo.

Si se enfoca desde el punto de vista poblacional, y siguiendo a Crang#) (L&
Barten (1987), se puede deducir el valor al que converge en probabilidaddhle
aleatoriaR?, cuandoT — oo,

Se puede demostrar que:
(16) pimb'Mb = B'M.B
(17) plimm = plim b'Mb+plim h=p'M_B+¢?

Por tanto, aplicando la definicion (15), el limite en probabilidad detfiCiente de
Determinacion sera:

: _ BMB
(18) plim R = M p?

Teniendo en cuenta que los regresores no son estocasticos y que soladosior el
investigadorM, se puede considerar como una caracteristica poblacional. Por tanto,
P? puede ser enfocado como la fraccion de la varianza poblacional de la variable
endogena que es explicada por la variacion de las variables explicativas.

Analizando a continuacion las particularidades de los desarrollos aetednrel caso
de que el modelo no tenga término independiente, se especifica (1) comitzitast
o = 0, quedando del modo:

(19) y=ZpB+u

El estimador minimocuadratico d& sera optimo, y se expresa como:
(20) b=(Z'2)"1Zy

y el vector de residuos correspondiente a (20) y (21), sera:

(21) d=y—Zb

En este caso, sin embargo, hay que tener en cuenta que aunque se curdple-g0ge
no se cumple siempre que la suma de los residuos se &Huie- 0), aunque se
demuestre facilmente que plith= 0, siendou la media aritmética da. "



Si se analiza ademas la descomposicion (13), se ve que la variacipaldledor
de su media seréa:

(22) YAy=b'Z' AZb+ {0 T(20Zb+T?)
y por tanto,
(23) m=b'Mb+ (1/T)d (- (2u0Z b+ W),

con lo que no es dificil verificar que:
(24) plim m=p'M_B+c?,
es la misma expresion deducida en (18), para el modelo con término intiepten

Queda patente de este modo que se puede admitir el valBf demo el limite al
gue deberia tender cualquier medida de bondad de ajuste que se plantea. édasad
estos resultados, Barten (1987) propone las siguientes condicionesdessables a
cumplir por el Coeficiente de Determinacion en todos los casos:

a) plim RZ =P?,
b) 0<REL1,
¢) Sib=0,R2=0,
d) SiG=0 R=1.

(25)

Ya que el objetivo propuesto es analizar la bondad de ajuste en el modelosiimeal
termino independiente, el primer paso sera estudiar el comportamierié definido
en (5) y que, por supuesto, cumple las condiciones (26) en el modelo completo

En primer lugar, cabe decir que no coincide con el cuadrado del coeficiente de co-
rrelacion entre lay y la y estimada, ni se relaciona con la prugb@omo se vio en

).

En segundo lugar, tampoco se obtiene el mismo resultado con (5) y cory@léle
no se cumple la expresion (13).

En cuanto a las condiciones (26), hay que decir que sb6lo se cumplah) ya que
si b= 0, no necesariamenf? = 0, pudiendo tomar valores negativos, de modo que
esta definido entre o y 1.

Por este motivo, queda claro que no es el coeficiente idobneo para medirdadoon
de ajuste en el caso que nos ocupa, sobre todo en términos comparativpg ya
se pierde ademas el sentido de ser el tanto por uno de la varianza explicagla por
modelo.

10



3. ALTERNATIVAS PROPUESTAS

Debido a la particularidad expuesta del modelo sin término independsstean
propuesto diversas alternativas al Coeficiente de Determinacion definid9, equé¢s
pasamos a comentar.

Judjeet al. (1985) ofrecen dos formas paRa que consideran razonables. La primera

es la medida de la variacion de y alrededor de 0 y no con respecto a su media,
aludiendo a que si es razonable especificar un modelo sin constante, también lo es
esta medida. Ademas, hay que tener en cuenta el hecho de que si bien, como hemos
visto, no se cumple la expresion (13), si se cumple en cambio

(26) yy=yy+04,

por lo queR? puede ser definido como:

27 Rzzlf@
(27) Yy

Esta definicion tiene, ademas, correspondencia con la pridbasignificacion global
del modelo sin termino independiente, ya que el estadistico se calculantedi

___Yy/k
- 0a/(T—Kk)
y la relacion seria:
B R (T-Kk

La segunda opcibn aconsejada por dichos autores es el cuadrado del coeficiente de
correlacion entre la variable observada y lay €stimada, que ya introdujimos en la
expresion (6), y que en este caso no coincide con (5) ni tampoco con (28)esemta

como una buena medida de la capacidad predictiva del modelo.

Al analizar la bondad de ajuste del modelo, Drymes (1984) plantea eopuesario
calcular el Coeficiente de Determinacion usando la formula (28) y propoméseaso
el calculo del Coeficiente de Determinacion Ajustado como:

o . 0O/TK
(29) R=1 —

En dicho analisis llama la atencion sobre la precaucion de no trabajarimorcon
datos desviados con respecto a la media, ya que los resultados no coincides con

11



de los datos sin desviar (como en el modelo completo) y dicho tratamiento carece d
sentido.

Por otro lado, en Greene (1993) se advierte también del problema irhateatculo
del Coeficiente de Determinacion (5) y se comenta que la alternativa

_bZy
y Ay

resulta igualmente problematica ya que puede tomar valores superibres a

En Ramanathan (1992 y 1993) se comenta que aunque algunos paqueteatiofsrm
calculan elR? (28), hay que tener en cuenta que dicho coeficiente no es comparable
con el de (5), al no tener el mismo denominador. En ambos textos se propoioe
coeficiente ajustado la expresion:
_ var(()
var(y)

Ramanathan (1993), también considera buena medida el coeficiente de deté@minaci
gue relaciona la y observada y estimada, definido en (6).

Para hacer comparaciones entre modelos con y sin término independiente, Ramanath
(1992), recomienda usar (5), a pesar de que puede tomar valores neddtwes.la
atencion también sobre el hecho de que no todos los paquetes econoncataatz
el Coeficiente de Determinacion mediante la misma férmula, por lo queiestn
conocer dicha formula en cada caso, con el fin de poder interpretar loadesult

Heijmans and Neudecker (1987) estudian las propiedades asintoticas del caeficient
gue hemos definido en (6) y lo plantean como idoneo en todos los casostdemos

que su limite en probabilidad €%, y que en el modelo completo este coeficiente
coincide con el de (5).

Por wltimo, Barten (1987) dedica su trabajo al tema que nos ocupa, y aehliza
comportamiento de algunas formulas propuestas para el Coeficiente de iDetédm
en el modelo sin término independiente.

Con respecto al coeficiente (28), que es uno de los mas aconsejados en tadfiblio
y calculado en varios paquetes economeétricos, hay que decir que falla en la@ondici
a, ya que su limite en probabilidad resulta superiét’a

Barten (1987) concluye que el que ofrece mejores resultados es el siguiente:

(Y AY)

& A7V

12



demostrando que cumple todas las condiciones (26), que hemos planteasldesom
seables para cualquier medida de bondad del modelo.

4. TRATAMIENTO EN PAQUETES ECONOM ETRICOS

Se comenta a continuacion el tratamiento que se hace sobre la bondad é&,mod
en los paquetes econométricos mas usados en la actualidad y que he tenidlo ocasi’
de revisar.

Llama la atencion el hecho de que el paquete TSP 4.2 A (1991) para micconasi
el (TSP 7.03 (1990) y la nueva version para Windows denominada\&#8IEL994),
no efectlian ningln calculo especifico para el modelo sin término indigpé®, apor-
tando la misma salida de resultados y ofreciendo por tanto solo logzieoédis (5),

y el (7).

Sin embargo, el programa TSP 4.1 (1987) aplica para todos los casos electefici
definido en (6), que como vimos, mide el cuadrado de la correlacion entagiddole
y y la estimada por el modelo.

Otros paquetes como el PCGIVE 6.01 (1988) y el BMDP, en todas sus v&ssion
incluso la version 7.0 (1993) para micro y el BMDP New System 1.1 419&ra
Windows, distinguen el caso en que no se estima el término indepengiaptiean

la formula (28).

El STATGRAPHICS 6.0 (1994) y el STATISTICA for Windows (1998alculan,
ademas de (28), el Coeficiente de Determinacion Ajustado que vimos en (30)

En cambio, el RATS 4.0 (1992) y el SHAZAM 6.2 (1990) dan una informaci’
completa al aportar no solo el coeficiente (28) sino tambien el (5) y el (7).

Con respecto a los demas criterios de bondad comentados en la introdwedién
resaltar que son el PCGIVE, RATS y SHAZAM, los mas completos en peogaar
dichas medidas.

5. DISENO Y METODOLOG iA

El objetivo de la investigacion que se ha realizado es, como ya se comentd
introduccion, el analisis individual y comparativo del comportamieiglaCoeficiente

de Determinacion calculado, segln las definiciones mas aconsejadas para el estudi
de la bondad del modelo lineal sin término independiente. Teniendo en auenta

13



el coeficiente (5) no es idoneo, resulta de gran interés estudiar cuales deratab
propuestas tendran propiedades 6ptimas en pequefias muestras.

Como se vio en el apartado 2, una de las condiciones (26) obliga a queitel din
probabilidad deR? coincida con el valoP?, que se puede considerar la porcion de la
varianza poblacional explicada por el modelo. En base a esto, la distribuciéstral
del Coeficiente de Determinacion debe reflejar del mejor modo posible dichp val
P2,

El planteamiento se ha basado en el establecimiento previo del Proceso Generador de
Datos y la comprobacion posterior del acoplamiento encontrado entretriawign
muestral de cada estadistico y el valor poblacioR4) con que se ha generado la
muestra. Para ello se ha diseflado un experimento de simulacion Manhael@endry,

1984), cuyas particularidades se comentan a continuacion.

El modelo a estudiar se ha especificado con dos variables explicativas y del modo:

Ye=PBiz+PB2zz+w, para=1,....T yus N(Or,0%l).

El tamafio de la muestra se ha fijado €n= 15, ya que se pretende analizar el
fenomeno para pequefias muestras. Los valores teoricos asignadgmeatogtras
han sido por simplicida@; = 3> = 10.

En dicho disefio se han considerado dos factores de variacion que haR?sjdo
la correlacion entre; y z. Ante la posibilidad de que el comportamiento de los
estadisticos calculados no fueran indiferentes al valoPdeon que generamos la
muestra, hemos realizado el experimento para distintos valores de dichceparam
Por otro lado, hemos investigado la incidencia de la presencia de niink@iadad en

el modelo, por lo que se ha introducido una segunda fuente de variegittretada
en la correlacibn muestral entzgy z.

Las variables explicativas son por hipotesis fijas en el muestreo, y por las carac-
teristicas del método su magnitud no influye en los resultados. Ror tarconstruc-

cion de la matrizX ha estado en funcién de la correlacion que debia de haber entre
dichas variables. El procedimiento que se ha seguido es partir de varigbigena-

les para correlacion cero y crearen funcion dez; para conseguir una determinada
correlacion. Un posterior ajuste de valores se realizd para que lasmdreimuestral
fuera exactamente la requerida.

En nuestro disefio, los factores de variacion son parametros acotado® entl.
Como quiera que nuestro objetivo era tomar decisiones generales, el priecedim
adecuado seria plantear un disefio con factores aleatorios.

4Se han ensayado otros valores para los parametros esifesfupero no se recogen en el trabajo
porque los resultados, como cabia esperar, son practicanggiales.
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Tras unos primeros ensayos de sensibilidad, y ante la evidencia desgesidtados
no eran sensibles a valores con diferencias inferiores a una décima, se ensaj@son
los valores entre 0 y 1, con intervalo de una décima.

Para no diversificar demasiado los resultados, se presentaran los queepraife-
rencias mas notablegstos son 0.2, 0.5, y 0.9 paP%, y 0.4 y 0.8 para.

El nUimero de muestras generadas en cada caso ha sido de 1000.

El procedimiento metodologico que se ha planteado para el tratamientoalenoad-
tra ha sido el siguiente:

1)

2)
3)

Generar una muestra de taa 15 con un Py un r(z,z) conocidos:
Si en (19), se supond, = M,
P2 — BI M B
BMB+02

Si se establece el valor teérico fiey unos valores para las variablgsesto nos
determina el valof’ M 3, que se llamar&, y se puede escribir:

K
2 _
(32) Pe= K+ 02’
y por tanto deducir
1-P?

La expresion (33) nos indica que variando la relacion entre la variataaca
explicadaK y la magnitud de la varianza del erras?j, se puede conseguir un

valor deP? para el Proceso Generador de Datos. Enfocado en sentido inverso,

(34) establece que dado un valor e el P.G.D. con urP? deseado, se simula
generando la variable de ernercon una varianza cuyo valor cumpla la expresién
(34).

Estimar el modelo para esa muestra pdinimos cuadrados ordinarios.

Calcular los siguientes estésticos:

a) El Coeficiente de Determinacion que se definio en (5) y que goza de excelentes

propiedades en el modelo con término independiente

a'a
=1y

15



b) El Coeficiente de Determinacibn que aconsejan con mas frecuencia en la bi-
bliografia y que definimos en (28)

a'a
"1y
c¢) El cuadrado de la correlacion entre la y observada y éatimada que vimos
en (6)
g VA
(Y AY)(YAY)
d) El Coeficiente de Determinacion aconsejado por Barten (1987), que vimos en
(32)
(Y AY)
Ra= (YAY)) + 00

e) Por Ultimo, teniendo en cuenta que algunos autores calculan el Coeficiente
de Determinacion en el modelo completo, dividiendo la Suma de Cuadrados
Explicada por la Suma de Cuadrados Total debido a que coincide cosé%)a
creido de interés valorar la importancia del error que se comete al apliaar es
formula en el caso que nos ocupa. Por este motivo, se ha calculado también
el estadistico:

e I-TY
YAy
La informacion aportada por los estadisticos calculados para las 1@&@rasinos han
permitido establecer las siguientes medidas de comportamiento para cada Qeeficien
de DeterminacionR?):

a) Medidas DescriptivasValores maximos y minimos, media, varianza e histograma
de frecuencias.
b) Medidas de Proximidad a®creadas al efecto

bl) Error Cuadratico medio con respectbZa

SRRy
ECh = 1000

b2) Probalilidad de que el Coeficier@ sea mayor que?:

fma
PA = —
A 1000
siendofmala frecuencia absoluta de valores%que han resultado superiores

aP2.

SPefia (1989) propone dicha formula y no la (5) para el caldel Coeficiente de Determinacion.
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Esta probabilidad (empirica) indica el tanto por uno de veces que cabe esperar
que el valor calculado d& sea superior @2, y por tanto se incurra en
sobrevalorar la adecuacion de la muestra al modelo teorico.

b3) Sesgo d&? con respecto B?:

IR
=——-P
SE 1000
Todo el trabajo se ha desarrollado con el paquete econométrico EVIEWS,
para el que se han realizado los programas necesarios, gracias a la posibili-
dad afadida de calculo matricial que ha incorporado esta nueva vpesi@n
Windows deuTSP.

6. RESULTADOS

El caracter de la investigacion, asi como las dos fuentes de variaciodunidas
para analizar los cinco coeficientes estudiados, proporcionan una gran coathpékgid
resultados que resulta dificil resumir para una eficiente interpretacio

En dicha interpretacion, vamos a estudiar en primer lugar el comportardento

los cinco coeficientes individualmente, para lo cual presentaremos sus medidas des
criptivas, sus histogramas y sus medidas de proximid&®d.aEn segundo lugar,
estableceremos las oportunas comparaciones entre los cinco coeficientes, con el fin
de establecer criterios que nos permitan deducir cuales de ellos resultan can mayo
capacidad para captar el valor B&

La presentacion de resultados se hara en forma gréafica en su mayoria, faon el
de ayudar a la comprension de los mismos y con el animo de que en elisanalis
comparativo resultara mas enriquecedor e ilustrativo.

Los valores descriptivos de los cinco coeficientes se presentan en las fablak6
de modo que cada una de ellas se refiere a un caso distinto cuyas caractegsticas d
P2y r aparecen el la cabecera correspondiente.

Tablas. Valores descriptivos de los coeficientgs R

Tabla r® 1 P2=0.2 r=04

R R R i R
Media 0.250487 0.999485 0.262428 0.255417 0.256866
Mediana 0.234359 0.999509 0.244715 0.236102 0.234215
Desv. Tipica 0.176111 0.000207 0.166722 0.164881 0.15651
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Tabla r? 2 P2=05 r=04

R R’ ’ R’ 2
Media 0.527197 0.999869 0.532573 0.533201 0.537237
Mediana 0.542468 0.999875 0.544730 0.542801 0.544409

Desv. Tipica 0.167218 5.09E-05 0.159083 0.150426 0.16523

Tabla r? 3 P2=0.9 r=04

R R R 7 R
Media 0.910702 0.999985 0.911282 0.910932 0.912448
Mediana 0.915039 0.999986 0.915781 0.914716 0.915551

Desv. Tipica 0.035041 5.73E-06 0.034804 0.034387 0.06237

Tabla 1t 4 P2=0.2 r=08

R R R i R
Media 0.246804 0.999963 0.301187 0.283515 0.299356
Mediana 0.276058 0.999965 0.286882 0.264450 0.264482

Desv. Tipica 0.219090 1.45E-05 0.178472 0.097233 0.168743

Tablar® 5 P2=05 r=08

R R R R R
Media 0.539314 0.999991 0.576692 0.571616 0.612587
Mediana 0.578774 0.999992 0.590899 0.567129 0.571265

Desv. Tipica 0.191573 3.51E-06 0.150818 0.096894 0.22715

Tabla i 6 P2=0.9 r=08

R R R R R2
Media 0.910573 0.999999 0.917666 0.913282 0.938364
Mediana 0.916493 0.999999 0.922364 0.917313 0.917330

Desv. Tipica 0.036991 4.00E-07 0.033539 0.030635 0.1545%3

Los histogramas de frecuencias aparecen en los graffcaelnl al 5, donde la
presentacion se ha hecho en otra dimension, de modo que cada grafige iiaslu
salidas de un coeficiente para los seis casos presentados. Pretendemostasidacili
labor comparativa de los resultados.
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Grafico 1. Histogramas de Frecuencias B&
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Grafico 2. Histogramas de Frecuencias g
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Grafico 3. Histogramas de Frecuencias B
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Grafico 4. Histogramas de Frecuencias B
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Grafico 5. Histogramas de Frecuencias B
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Si se observan los histogramas de frecueficiss puede apreciar que las distribu-
ciones empiricas calculadas pd®g, R, R3, y RZ se agrupan alrededor del valor
correspondiente dB? en todos los casos. En cambio, llama la atencién el hecho de
que la deR3 se distribuye invariantemente entre 0.9 y 1, para todos los valore$ de
generados.

En cuanto a las medidas de posicion, se ve que tanto la media muestralacorae
diana son superioresRf. En concordancia con lo comentado para las distribuciones,
la media y la mediana del coeficierﬂé resultan muy alejadas d@?, cuando este
parametro toma los valores 0.2 y 0.5. En todos los demas casos, y pasioetie

los coeficientes, ambas medidas de posicion se encuentran relativamenteagraxi
P2,

En cuanto al ambito del espacio muestral, cabe sefialar que RS &8, y R estan
comprendidos entre 0 y 1, mientras que eIR}eincIuye valores negativos con un
minimo de—0.6, y el deRZ supera a 1, alcanzando un valor maximo de 2.15.

La desviacion tipica disminuye en general al aumeRtaradvirtiéendose en los his-
togramas menos dispersion para valores mas alté® de

Los graficos del h6 al 8 representan la posible incidencia de los paramé&fos
r, que se han introducido en el disefio como fuentes de variacion en lasaseidid
proximidad calculadas para los coeficientes.

A la vista del grafico h 6, se puede ver que, como regla general, el valoEG®
disminuye en gran manera al aumerfdr Esta circunstancia confirma el compor-
tamiento observado para la dispersion de las distribuciones, ya qstaalmenos
dispersas también es menor la magnitude@R para los casos en que la media esta
proxima aP?.

La influencia der en ECP, sin embargo, parece menos importante y, ademas, se
detectan tendencias distintas, ya @R, ECR y ECR aumentan com, y ECR,
tiende a disminuir, mientras qUEECR se mantiene constante.

Segln se puede ver en el graficoh las medida®A; y PAs aumentan claramente
con P2, mientras quéPA; y PAs no presentan uniformidad ya que adoptan distintas
tendencias segln sea el valorrdeEn cuanto a&Ap, hay que decir que su valor se
mantiene en 1 para todos los casos, debido a que se encuentra todatacifstr

a la derecha del valdP®. En cuanto a la incidencia de la multicolinealidad, vemos
un aumento generalizado &\ provocado por este problema, salvo en el caso ya
comentado déAy.

6para ilustrar los resultados hemos sombreado el area teada derecha d@?, que mediremos
porteriormente como PA.
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Grafico 6. Representaciones deCP frente aP? y r.
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Grafico 7. Representaciones d®A frente aP? y r.
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Grafico 8. Representaciones &E frente aP2 y r.
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La tercera medida de proximidad, recogida en el grafit@npresenta una gran
uniformidad en su tendencia a disminuir cuando aumenta el vald@®?dePor el
contrario, un incremento en la correlacion de las variables explicativas r@éunngn
aumento deSE, salvo pareSE y SE en los que no se aprecia incidencia alguna.

Si se aborda la perspectiva comparativa entre los cinco coeficientes calcukados, s
puedencomentar los siguientes resultados:

Grafico 9. Representaciones deCPR, ECR;, ECP, y ECR..

En el grafico 9 se han representado los valores calculados de la nt&CiRRlapara
todos los coeficientes a excepcionEER, que se presenta en el grafico 10 debido a
gue la diferencia de magnitud con el resto desvirtuaria la grafica danjS8e puede
observar que el coeficiente que menor error cuadratico presenta para todasdss
esR3, y los mayores se debenR§ con valores bajos dé? y a RZ con valores altos
de dicho parametro.

Grafico 10.Representacion deCP.
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Los graficos 11 y 12 se ocupan de representaciones semejantes pero con respecto
a la medidaPA. Se puede obsevar aqui que la multicolinealidad provocaPguye
aumente considerablemente, ofreciendo el peor resultado en cuanto a este criterio el
coeficienteRs para valores de = 0.8. En estos casos las medid¥ y PAs resultan

ser las mas bajas. Sin embargo, para los casos en g4, son inferiores las de

PA,.

Grafico 11.Representaciones d&, PAg, PA; y PAs.

La representacion comparativa de las med8Bs se presentan en los graficos 13 y
14, donde se puede apreciar un mejor comportamiento generalizado desdentste pu
de vista paraR?, siendo el peor en todos los casos eIRie al obtenerse mayores
valores del sesgo calculado.

Grafico 12.Representacion deAy.
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Grafico 13.Representaciones &, Sk, SE y SE;.

Grafico 14.Representacion d8E.

7. CONCLUSIONES

Se extraen a continuacion las conclusiones mas relevantes en base a loso®sultad
obtenidos.

e Quedan confirmados empiricamente los siguientes puntos:

— Los coeficiente®2, R2 y Rg no ofrecen resultados iguales cuando se aplican al
modelo sin término independiente.
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— EI coeficienteR? toma valores inferiores a 0.

— El coeficienteRZ toma valores superiores a 1.

El problema que presentﬂf y R% de no estar definidos entre 0 y 1, hace que se
pierda la interpretacion como tanto por uno de varianza explicada y par sant
concluye que no son los coeficientes idoneos para su uso en el modelarsimotér
independiente.

Las distribuciones de los coeficientes no son indiferentes al valor teBficde
modo que queda patente la influencia de este parametro asi como la dadalimu
nealidad introducida en el modelo, segiin hemos podido apreciar en loadesult

El hecho de que se hayan obtenido todos los valoreBAlamayores que 0.5,
indica que existe un mayor peligro de sobrevalorar la adecuacion del mpaelo
de subestimarla.

Si se tiene en cuenta como se ha diseflado el P.G.D., se puede deas quektras
generadas con un valor bajo B8 son aquellas para las que la varianza del error
era grande en relacion a la varianza tetrica explicada que se denkmig&to

ha provocado, en muestras de tamafo 15, el hecho de que la variable endogen
explicada no estuviera proxima a la observada. Sin embargo, el modese dwe
especificado en el experimento era exactamente igual al tebrico, de forma que la
hipotesis nula de anulacién de los parametros siempre deberia deckarada,
puesto que nunca se cumplia.

En relacion con esto, se extrae una conclusion importante del compentandie

los coeficientes calculados. Los coeficier®RésRs, R, y RZ, captan perfectamente

el valor deP?, es decir, que detectan la falta de adecuacion de la variable endégena
observada con la explicada y, por tanto, podemos decir que serian buentmsiper
decisiones de cara a la prediccion. Sin embargo, el coefid®@ngs indiferente al
valor deP?, ya que ofrece siempre buenos resultados indicando fielmente que el
modelo se ha generado con parametros distintos de 0. Esto se explazaadgnte
dada su relacion con la pruebBade significacion global. Presenta, en cambio, el
problema de no detectar la relacion entre la varianza del error y la explicada. No
podria llevar, por tanto, a conclusiones demasiado optimistas enrEequeiestras,
siendo mayor el riesgo de sobrevaloracion para valores pequeii®ss de

En consecuencia, de todo lo anterior pensamos que los mejores coeficientes para
analizar la bondad del modelo s&® y RZ, teniendo en cuenta ademas que la
informacion aportada pd?(% ya la tenemos con la pruelba

En cuanto a discriminar enti@ y R concluimos que, en lo que respecta a la
investigacion efectuada, no hemos encontrado razones suficientes para decidir cual
se comporta mejor dentro de los limites del experimento planteadougoeesel

inicio de un proyecto mucho mas ambicioso. Concretamente, estamos preparando
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un analisis en el contexto de plantear un error de especificacion y estudiaciamel
de los coeficientes con otras medidas de bondad del modelo.
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ENGLISH SUMMARY

THE LINEAR MODEL WITHOUT A CONSTANT
TERM AND THE COEFFICIENT OF
DETERMINATION. A MONTE CARLO STUDY
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In the present work a Monte Carlo experiment has been done in order to
compare the empirical performance of five differents expressions dor th
coefficient of determination in the linear model without intercept. All o
these have been calculated introducing a knwon value of P2, which may
be considered as the fraction of the population variance of the degpegnd
variable explained by the variation of the regressors. A given leveluw{
ticolineality has been also introduced between the regressors. Thisresu
reveal that the best coefficients for the measure of goodness of fisin thi
case are B (Heijmans y Neudecker, 1987) § @Barten, 1987).
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The commonly used expressions for the coefficient of determination arevewah
faulty as a maesure of goodness of fit in regressions without a constamt They
can give negative values f& or values larger than unity.

The regression model considered here is writen as
y=2ZB+u

where the matrixZ does not have a column with all elements equal to one. The best
linear unbiased and consistent estimatof3 a§

b=(Zz) 'Zy  and the vector of residuals is u=y- Zb.

Let 1, A andM be the vectod = (1,1,1,...,1)" and the matrices =1 — (1/T)11 =
| —1(12)~11 andM = (1/T)Z'AZ, respectively.

In order to establish the parent counterparR3fwe follow Cramer (1984) and use
the value to which the random variable

il
R2 — b"Z’AZb
YAy
converges in probabilily fol — co.
Assuming thatM_ = plimM =1limM for T — o« we have the following expression

BMB

plimR? = ML

So P? may be considered as a fraction of the population variance of the dependent
variable explained by the variations of the regressors.

Bar_ten (1987) have proposed four good properties for the coefficient afetermi-
nation

a) plimR? = P?

b) 0 < R?< 1,

c) Sib=0, R?=0,

d) Sid=0,R?=1.

These properties are the ones which one would like to see satisfied altwe by
coeficient of determination for regressions without intercept.
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The econometric literature, as far as consulted by the author, presentsltivérfy
five expressions for the coefficient of determination in this case.
JR

aa _, da _ (YAY?
YAY 2T yy BT (YAY Y AY)

_ YAy _ VYTV
Ri= Gag+aa 2 R="Jay

R=1-

One can easily verify that onlg3 and Rz meet properties) throughd).

In order to study the empirical performance of all of these statisticst®@arlo
simulations have been used where the DGP considered was

Vi =Pizat+Bozx +, para t=1,...,T
y u= N (Or, d?l7).

All simulations were carried for different values fBf and the multicolineality level
which lie in [0,1] using T = 15 and 1000 replications.

The results reveal that the best coefficients for the measure of goodnesmahis
case areR? (Heijmans y Neudecker, 1987)R3 (Barten, 1987).
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