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Abstract

This paper provides, via Monte Carlo simulations, estimates of the classical
probability of overfitting under an autoregressive environment (AR), using
the information criteria (IC) of Akaike, Schwarz and Hannan-Quinn (AIC,
BIC and HQ), calibrated with Chilean data of total inflation, core inflation,
IMACEC, and monthly return of the nominal exchange rate Chilean peso-
American dollar. This probability corresponds to the number of times when
a candidate model has a strictly greater number of coefficients than the true
model, divided by the total number of searches. The results indicate that the
increased risk of overfitting is obtained with the AIC, followed by HQ and
finally the BIC. The highest probability of overfitting is achieved with the
AIC, reaching 32 and 30% with the exchange rate and IMACEC, respectively,
followed by 25 and 22% for total and core inflation. Considering the three
IC, it is more likely to obtain an overfitted model by just one coefficient. Also,
it is more likely that the overfitting does not exceed 10 coefficients. These
results are important as quantifying the extent to which these variables are
subject to overfitting risk when represented by AR models. The potential
problems carried by overfitting includes: (i) the spurious regression, (ii) distort
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the estimation of impulse response function, and (iii) affect the predictive
accuracy of the variable of interest. The latter problem is analyzed in detail.

Keywords: Nonparametric modelling, information criteria, overfitting,
out-of-sample analysis.
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Resumen

En este trabajo se estima mediante simulaciones de Monte Carlo la probabilidad
cldsica de sobreajuste, en un ambiente autorregresivo (AR), con los criterios
de informacion (CI) de Akaike, Schwarz y Hannan-Quinn (AIC, BIC y HQ),
calibradas con los datos chilenos de inflacion total, inflacion subyacente,
IMACEC vy el retorno mensual del tipo de cambio nominal peso-dolar
estadounidense. Esta probabilidad corresponde al niimero de veces en que
un modelo candidato posee estrictamente un mayor niimero de coeficientes
que el modelo verdadero, dividido por el niimero total de biisquedas. Los
resultados indican que el mayor riesgo de sobreajuste se obtiene con el AIC,
seguido por el HQ y finalmente el BIC. Las probabilidades mds altas de
sobreajuste se alcanzan con el AIC, llegando a un 32 'y un 30% con el tipo
de cambio y el IMACEC, respectivamente, seguidas por un 25y 22% para la
inflacion total y subyacente. Considerando los tres CI, la mayor probabilidad
siempre se obtiene solamente con un coeficiente de sobreajuste. Asimismo,
es mds probable que el sobreajuste no exceda a los 10 coeficientes. Estos
resultados son importantes en la medida que cuantifican el riesgo al cual se
estd sometido al modelar dichas variables mediante representaciones AR.
Dentro de estos potenciales problemas estdn: (i) el de regresion espuria, (ii)
distorsionar la estimacion de la funcion de impulso-respuesta, y (iii) perjudicar
la precision predictiva de la variable de interés. Este tiltimo problema es
analizado en detalle.

Palabras clave: Modelacion no paramétrica; criterios de informacion;
sobreajuste; andlisis fuera de muestra.

Clasificacion JEL: C22, C51, E23, E27, E31, E37, F31.

Emperador José Il de Habsburgo: “My dear young man, don’t take it too hard.
Your work is ingenious. It’s quality work. And there are simply too many notes,
that’s all. Just cut a few and it will be perfect.”

Mozart: “Which few did you have in mind, Majesty?”.
—Amadeus (pelicula), 1984, Warner Bros.
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1. INTRODUCCION

El ajuste a un modelo simple de una serie de tiempo estacionaria finita
v;=0p,...,y7)" donde T es el nimero de observaciones disponibles, proveniente del
modelo verdadero L(y,|0,) (con un conjunto de coeficientes 8,), es un problema
recurrente en muchas disciplinas. Dentro del andlisis econdmico, el problema ha sido
tradicionalmente resuelto mediante el uso de los llamados criterios de informacién
(CD. Los CI proveen una medida de la distancia entre un modelo estimado con un
conjunto de coeficientes 0; y el modelo verdadero. La popularidad asociada a los
CI se basa, en gran medida, en su versatilidad, facilidad de manejo, y sus resultados
para la modelacién con fines predictivos!. Tipicamente, su uso se ha circunscrito al
ajuste del modelo L(y, | 6,) utilizando el menor conjunto de informacién—i.e. rezagos
de la misma serie y,. Asi, suponiendo una familia de modelos lineales autorregresivos
(AR) g, = {L(yl 16, )| 0, e @k} de dimension finita k+1 (k coeficientes AR mas la
varianza del componente estocastico), el problema consiste en la bisqueda del vector
Hk que maximiza la funcién de verosimilitud L(y,|0,), para obtener L(y, | 00) Dada
la forma AR del conjunto de informacién, se tiene que k < {1,....k™}, por lo que
O,c..c @kmax (desde 2 hasta k™**+ 1 elementos).

La medida de distancia que los CI proponen entre el “modelo candidato” y el
verdadero es la siguiente?:

d,(6,.6,) =Eo[-2log L(6, 1 y,)]. (1)

donde Ej es la esperanza condicional en el modelo verdadero, y L(y,| 8,) es la funcién
de verosimilitud del modelo candidato de coeficientes 6;, o también denominado

“modelo k”. Asi, la evaluacién de esta medida utilizando la funcién de verosimilitud
del modelo k, L(6, | y,), genera la distancia d,(6,,6,). Sin embargo, esta distancia
no es computable dado que se estima de manera condicional en el modelo verdadero
8. Una solucion, propuesta por Akaike (1973), consiste en estimar ¢, (Qk ,0y) con su
estimador sesgado EO[ —2log L(@k 7| yt)J es decir, Bk con los T datos disponibles,

6, > y que el sesgo mencionado, equivalente a:

Sesgo=E, [Eo[—z log L0135, }— Ey[-2log (6, 1 y,)]. )

sea aproximado por la expresion 2k (dos veces el nimero de elementos del conjunto
de elementos del modelo k). Asi, esta tltima expresion constituye una penalizacién
por el nimero de coeficientes utilizados en la aproximacién al modelo verdadero.

' Ver, por ejemplo, Elliot y Timmermann (2008), Stock y Watson (2007), y mds recientemente, una
exhaustiva comparacién entre varias metodologias se encuentra en Faust y Wright (2013).

2 Estamedida corresponde a la “discrepancia” propuesta en Kullback y Leibler (1951) y Kullback (1968);
también denominada “entropia cruzada”.
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Varios CI basados en la funcién L(6; |y;) utilizan esta derivacién como punto
de partida, y bésicamente difieren en la forma de aproximacién al término d,(6,,6, ).
Cuando el sesgo de aproximacion es igual a 2k se obtiene el criterio de Akaike (1974;
AIC), cuando es igual a k xlog(T), el de Schwarz (1978; o bayesiano, BIC), y cuando
esigual a 2k xlog(T), el de Hannan y Quinn (1979; HQ)*:

AIC: 21og LBy, | y,)+2k, (3)
BIC: 2log L(8;, | y,)+ k xlog(T), 4)
HQ:-21og LB, 1y,)+2k xlog(T). 5)

Un modelo con menor valor en el CI representa un mejor candidato: estd mas
cercano al modelo verdadero. Existen diversas comparaciones entre estos CI, tanto
para su rendimiento dentro como fuera de muestra, con datos simulados y variables
econdémicas, para modelos lineales y no lineales, entre otras comparaciones>.

Notar que a pesar de incluir y diferir en el término de penalizacién, una de las
principales criticas al proceso de seleccién de modelos con CI es el llamado problema
de sobreajuste (del inglés, overfitting). Dentro del esquema AR presentado, se entiende
por sobreajuste cuando el modelo & presenta un mejor ajuste de acuerdo al CI que el
modelo verdadero, aunque con un mayor nimero de coeficientes®’. Formalmente, el
sobreajuste existe cuando se cumplen las siguientes dos condiciones:

Notar que los criterios basados en la funcién de verosimilitud L(6, | y,) son tipicamente computados
dentro de muestra con la informacion disponible hasta el periodo 7. Debido a que el AIC no es consistente,
generalmente es preferible utilizar toda la muestra disponible para su estimacién (Canova, 2007). Si el
objetivo perseguido con la modelacién es predecir, se hace el supuesto implicito que fuera de muestra
el modelo presentara un ajuste similar, lo que no necesariamente ocurre en la practica. Esta relacién
puede perturbarse, por ejemplo, en una serie que presenta valores atipicos o quiebres. Mayores detalles
sobre la relacion y extrapolabilidad dentro/fuera de muestra a nivel tedrico se presentan en Hansen
(2009).

Debido a la similitud de estos CI, la derivacién de sus propiedades asintdticas para una varianza fija
del componente estocdstico, puede obtenerse de manera conjunta para el Criterio de Informacién
Generalizado (GIC, por sus siglas en inglés), de acuerdo con, por ejemplo, Xu y McLeod (2012). Sin
embargo, el trabajo que ha guiado la obtencion de las propiedades asintéticas de los CI —y del AIC, en
particular— es Shibata (1976).

5 Ver, por ejemplo, Koehler y Murphree (1988) para una comparacién dentro de muestra del ajuste
del AIC y BIC, Liitkepohl (1985) para una comparacién con VARs, Stock y Watson (2007) para una
comparacién de modelos lineales versus no lineales, y Medel (2011; 2013) para una comparacién fuera
de muestra entre el AIC, BIC y HQ con los datos trimestrales del PIB chileno.

Notar que el mejor ajuste se asocia tinicamente a un menor valor del CI, pudiendo utilizarse otras
medidas de bondad de ajuste, como los coeficientes R? y R2. En el caso AR analizado en este trabajo, sin
embargo, un elemento distintivo de los CI considerados es la forma de penalizacién de los coeficientes
adicionales utilizados para el calculo de la funcién de méxima verosimilitud. Con las medidas R? y R?
la penalizacién es ampliamente mds permisiva, fomentando el sobreajuste.

Es con este espiritu que Nishii (1984) deriva las propiedades asintéticas del AIC y BIC suponiendo
dos funciones de riesgo: (i) para la probabilidad de estimar el modelo verdadero, y (ii) para comparar
el ajuste del modelo candidato con el del modelo verdadero.
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(i): CI(By 7.k 1 y,) <CIBy.ky 1 y,), ¥ (6)

@@i): k> ky, (7)

donde k es el nimero de coeficientes del modelo verdadero, el cual es sobreajustado
en s coeficientes (s=k—kg).

La motivacion de este trabajo es estimar la probabilidad clasica de sobreajuste,
es decir, reportar el cuociente entre el nimero de veces que un modelo basado en
un CI presenta un nimero de coeficientes estrictamente mayor al verdadero y el
nimero de veces totales en que se realiza esa busqueda, para cada CI utilizando series
macroecondmicas especificas. Estas constituyen cuatro series que: (i) son representativas
de la economia chilena —i.e. concitan una alta atencién del ptiblico no especializado—, y
(i) poseen caracteristicas estadisticas distintas. Asi, el objetivo de este trabajo consiste
en evaluar el riesgo de sobreajuste para variables macroecondémicas chilenas asociado
a la modelacién con CI comunes utilizando una funcién de riesgo —distribucién de
probabilidades— que anida las dos funciones tradicionalmente utilizadas. Las variables
utilizadas son la inflacidn total, la inflacién subyacente (inflacién total excluyendo
la inflacién del IPC de alimentos y de energia), el Indicador Mensual de la Actividad
Econémica (IMACEC), y el retorno mensual del tipo de cambio nominal peso-délar
estadounidense (tipo de cambio). Una revision de la literatura relacionada indica que
no se dispone de estimaciones como las presentadas en este trabajo, ni con series
macroeconémicas de naturaleza similar.

Se discuten, ademds, algunas razones por las cuales el sobreajuste podria ser
un eventual problema para la inferencia estadistica. Dentro de estos potenciales
problemas estdn: (i) en el caso con variables exégenas —no AR—, errar el efecto de
una variable independiente x sobre la dependiente y (encontrar dy/dx # 0 cuando en
realidad es inexistente; problema denominado en la literatura como el de regresién
espuria; Granger y Newbold, 1974), (ii) distorsionar la estimacién, especialmente de
la varianza, de la funcién de impulso-respuesta de la variable de interés debido a la
introduccién de sesgo (Kilian, 2001), y (iii) perjudicar la precisién predictiva de la
variable de interés (Clark, 2004). En este trabajo, en particular, se analiza y provee
evidencia relativa al tercer problema mencionado.

Los resultados son directamente comparables, y estan en linea, con los obtenidos por
Seghouane (2006). Sin embargo, su obtencién proviene de un ejercicio de simulaciones
de una expresion analitica derivada asintéticamente. En este trabajo se pretende realizar
una estimacidn asintética desde un punto de vista empirico, enfrentando complejidades
similares a las de la practica habitual. Los resultados de este trabajo indican que el
mayor riesgo de sobreajuste se obtiene con el AIC, seguido por el HQ, y finalmente
el BIC. Las probabilidades mas altas de sobreajuste se alcanzan con el AIC, llegando
aun 32 y un 30% con el tipo de cambio y el IMACEC, respectivamente, seguidas
por un 25 y 22% para la inflacién total y subyacente. El BIC, por su parte, exhibe la
menor probabilidad de sobreajuste: alcanza a un 3 y 2% con el tipo de cambio y el
IMACEQ, respectivamente, y un 1% tanto para la inflacion total como subyacente.
Considerando los tres CI, la mayor probabilidad siempre se obtiene solamente con
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un coeficiente de sobreajuste. Ademas, es mas probable que el sobreajuste no exceda
a los 10 coeficientes.

Estos resultados son importantes en la medida que representan el riesgo de
sobreajuste —i.e. qué tan alejado se estd del modelo verdadero— al cual se estd sometido
al modelar dichas variables mediante representaciones AR, u otras con caracteristicas
estadisticas similares. Esto es potencialmente un problema para fines predictivos de
acuerdo a los resultados de, por ejemplo, Clark (2004)3. En esta misma linea, este
trabajo comparte algunos de estos resultados, encontrando que una vez estimado un
modelo sobreajustado, es mas probable que presente un peor rendimiento predictivo.
Un resultado importante es que un sobreajuste promedio mayor a los 12 coeficientes
—i.e. de un orden mayor a la frecuencia anual de los datos— incrementa el error de
proyeccién en alrededor de un 20% respecto del error promedio de sobreajuste de
hasta 12 coeficientes, prediciendo 24 meses adelante.

El trabajo contintia de la siguiente manera. En la Seccién 2 se describe en detalle
el ejercicio de simulaciones y su parametrizacién. En la Seccién 3 se presentan
los resultados, de manera grafica, para la probabilidad de sobreajuste de cada CI
considerado a través de los s coeficientes de sobreajuste del modelo k. Ademas, se
analiza el impacto tanto del subajuste como del sobreajuste en la capacidad predictiva,
como medida del costo econdémico de los desvios respecto del modelo verdadero.
Finalmente, se resumen los resultados en la Seccion 4.

2. DISENO DE SIMULACIONES DE MONTE CARLO

La estimacion de la probabilidad clasica de sobreajuste se obtiene de la siguiente
manera. Primero, las variables son transformadas para alcanzar la estacionariedad
requerida por la metodologia. Debido a que en este trabajo se considera en el conjunto
O, solo coeficientes AR, la modelacion de series de tiempo, de acuerdo con Box y
Jenkins (1970), se obtiene con series estacionarias para la obtencion de coeficientes
consistentes. Las transformaciones se indican en la fila correspondiente de la Tabla 1,
asi como también sus estadisticos descriptivos dentro de la muestra indicada. En

segundo lugar, se estiman los coeficientes {c; pk;o"g} de los veinticuatro modelos

., max .. 2
AR que surgen de la expresién y, =+ X,  p.y_ +& , con & ~iidN(0,0;),
variando k™* desde 1 hasta 24 —i.e. desde el AR(1) hasta el AR(24)—. Asi, mediante
una estrategia “general a especifica” (Hoover y Pérez, 1999), se obtiene un modelo
AR cuyos rezagos consecutivos (non-skipped) sean significativos al 1%. El modelo
elegido de acuerdo con esta metodologia se considera como el modelo verdadero de
y;. La estimacién de los modelos verdaderos se presenta en la Tabla 2. Notar que esta
representacion supone que existen las raices AR de las series consideradas, lo que no
necesariamente puede ocurrir si la serie proviene de un proceso generador de datos
constituido por medias mdviles (MA). Ademads, convenientemente se supone que a

8 El trabajo de Clark (2004), calibrado con variables de la economia estadounidense, encuentra que el
sobreajuste genera predicciones menos precisas que el modelo verdadero, y que incluso un modelo
mads parsimonioso que el verdadero entrega un mejor rendimiento predictivo fuera de muestra.
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lo largo de la muestra el modelo AR estimado no cambia. Los valores alcanzados
por el estadistico Durbin-Watson sugieren que los modelos estdn bien especificados
(independientemente de los valores de R?; Granger y Newbold, 1974).

TABLA 1

ESTADISTICOS TIPICOS DE LAS SERIES ANALIZADAS

Inflacion total

Inflacion
subyacente

IMACEC

Tipo de
cambio

Transformacién

Promedio

Desviacion estandar
Miximo

Minimo

Muestra

No. de observaciones (T)
Frecuencia

Fuente

Var. anual del
indice
3,91
2,54
9,82
-3,45
1995.1-2013.7
223
Mensual
BCCh

Var. anual del
indice
3,45
2,33
9,79
-1,63
1995.1-2013.7
223
Mensual
BCCh

Var. anual del
indice
3,96
3,33
13,20
-4,4
2009.1-2014.2
62
Mensual
BCCh

Var. mensual
del nivel
0,18

2,54
16,64
-6,97
1995.1-2014.3
231
Mensual
BCCh

Fuente: Elaboracién propia a partir de los datos del Banco Central de Chile (BCCh).

TABLA 2

ESPECIFICACION DE LOS MODELOS VERDADEROS (*)

Var. dependiente Inflacién total Inflacion IMACEC Tipo de cambio
subyacente
Primer rezago 1,341 1,289 0,433 0,379
[20,168] [17,749] [4,301] [7,519]
Segundo rezago -0,442 -0,382 0,316 -
[-4,272] [-2,939] [3,035] -
Tercer rezago 0,290 0,233 - -
[2,751] [1,846] - -
Cuarto rezago -0,330 -0.168 - -
[-2,889] [-2,395] - -
Quinto rezago 0,275 N - -
[2,427] - - -
Sexto rezago 0,186 ) - -
[-2,487] - - -
Constante 0,192 0,079 0,979 0,094
[2,931] [2,147] [2,343] [0,628]
R? 0,964 0,973 0,674 0,143
No. de observaciones 201 207 58 227
Durbin-Watson stat. 1,980 2,008 2,039 1,937

(*) Entre [-] se presenta el #-Statistic.

Fuente: Elaboracion propia.
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Debido a que para cada uno de los modelos de cada variable se obtienen sus
coeficientes estimados {&;p,}, mas la distribucion del componente estocastico, 6} o
es posible realizar n replicaciones de la misma variable. En este caso, se realizan
n=5000 replicaciones para cada variable. Para cada una de las 5000 replicaciones se
estima, posteriormente, el orden k con los tres CI considerados. En caso de encontrar
algtin CI el orden del modelo verdadero, el modelo estimado no necesariamente posee
los mismos coeficientes que el modelo verdadero, debido a que es estimado con una
serie simulada, en vez de la serie efectiva. Ademads, con el orden elegido por cada
criterio en cada replicacion (que bien puede como también no ser el orden del modelo
verdadero), se reestima el modelo con 7-24 observaciones y se realiza una proyeccion
a uno, doce y veinticuatro meses adelante, h={1;12;24}. Asi, se obtiene un total de
5000 proyecciones, con sus correspondientes errores de proyeccién, provenientes
de modelos con (eventuales) diferentes 6rdenes AR. Finalmente, una vez obtenidos
los 6rdenes AR para el total de rephcamones con cada CI, se calcula y presenta el
histograma para las tres series s =g —ko, CI ={AIC;BIC; HQ}, con k¢! variando
desde 1 hasta 24; i.e. desde 1 hasta 24 coeficientes de sobreajuste.

Para el andlisis fuera de muestra se calcula, para cada orden desde 1 hasta 24
coeficientes, el cuociente entre el promedio de la raiz cuadrada del error cuadrético
medio (RECM) del modelo de orden k, k — {1,...,24}, y laRECM del modelo verdadero:

1
z ,(yt|f )ﬁtcé
¥ 1 T
Cu()(‘iente RECM RECM P Omedlo modelo k

RECM Modelo verdadero

®)

N[ —

li(y _ yverdadero )2
T p— tlt tlt—h

donde ym h es la proyeccién de y,, h pasos adelante, con el orden k, escogido con el
CI={AIC;BIC;HQ}. y,”lf’Z“d”" es la proyeccion del modelo verdadero, ey, es la serie
original en el momento ¢. De esta forma, valores mayores (menores) a 1 indican que el
modelo k presenta un peor (mejor) rendimiento predictivo que el modelo verdadero.
Notar que para algunos valores de k no necesariamente existe una RECM (en ninguna
de las 5000 replicaciones fue escogido, generando valores omitidos que no reciben
tratamiento alguno), mientras que para otros valores de k puede existir mas de una
RECM, en cuyo caso se considera el promedio. Finalmente, se grafican los valores del
Cuociente RECM através de k, para los tres CI considerados. El grafico resultante queda
dividido en cuatro cuadrantes, definidos de acuerdo a: (i) Cuociente RECM mayor o
menor a uno, y (ii) valores de k mayores y menores que el valor verdadero, como se
presenta en la Figura 1. El Cuadrante 1 (cuando Cuociente RECM >1 y k> kverdadero)
sefiala los casos en los cuales el sobreajuste es perjudicial para la capacidad predictiva®.
Para efectos predictivos, cualquier par ordenado (Coeficiente,Cuociente RECM) que

9 El Cuadrante 2 (cuando Cuociente RECM > 1y k< k¥erdadero) indica que el subajuste es perjudicial para
la precision predictiva. A su vez, el Cuadrante 3 (cuando Cuociente RECM < 1 y k<k¥¢"4ederoy indica que
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se ubique en los cuadrantes 1 y 2 es perjudicial. Por otro lado, cabe mencionar que
si una proporcién importante de casos se ubica en el Cuadrante 2, tampoco existirian
ganancias de precision predictivas asociadas al subajuste.

FIGURA 1

CLASIFICACION DE LOS RESULTADOS PREDICTIVOS*

AN k(verdadero)
RECM

= A

Q

'-g Cuadrante 2 Cuadrante 1

5 Cuociente RECM>1, y Cuociente RECM>1, y

A k<k(verdadero) k>k(verdadero)

RECM(verdadero) RECM(verdadero)

=) < > Coeficientes
é Cuadrante 3 Cuadrante 4

9 Cuociente RECM<I1, y Cuociente RECM<1, y

ﬁ k<k(verdadero) k>k(verdadero)

v k(verdadero)
) 4
< Subajuste I Sobreajuste >

* Un punto en el Cuadrante 1 (4) indica que el sobreajuste es perjudicial (beneficioso) para la capacidad

predictiva. En el Cuadrante 2 (3), el subajuste es perjudicial (beneficioso) para la capacidad predictiva.
Fuente: Elaboracion propia.

El tamafio de muestra disponible para las cuatro series analizadas puede
considerarse largo. Por lo anterior, no se consideran versiones corregidas de los CI
como los propuestos en Hurvich y Tsai (1993), Cavanaugh (1997), o McQuarrie
(1999). Asimismo, en Medel y Salgado (2013) se realiza un ejercicio de comparacion
conjunta entre el rendimiento del AIC y BIC tanto dentro como fuera de muestra,
encontrando que el BIC es superior tanto dentro como fuera de muestra sélo en
un contexto asintético. Dentro de muestra, sin embargo, el sobreajuste del AIC es
estadisticamente significativo, pero no lo suficientemente despreciable respecto al
BIC. Asi, la eleccion de uno u otro CI en un contexto de muestra larga y finita es una
respuesta dependiente, en dltimo término, de los datos.

el subajuste es beneficioso para la precision predictiva. Finalmente, el Cuadrante 4 (cuando Cuociente
RECM < 1 y k> kverdaderoy indica que el sobreajuste s beneficioso para la precision predictiva.
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3. RESULTADOS
3.1. Probabilidad clasica de sobreajuste

Los resultados de la probabilidad cldsica de sobreajuste se presentan en la Figura 2.
Como se menciond anteriormente, estos se presentan en términos de los histogramas
de las tres series s¢. Los valores cuando s/<0 no son presentados debido a que no
representan sobreajuste. Se observa que el mayor riesgo de sobreajuste se obtiene
con el AIC, seguido por el HQ, y finalmente el BIC en los tres casos. Notar que este
ordenamiento no es sorprendente debido a que el término de penalizacion del HQ es
de grado intermedio comparado con el del AIC (bajo) y del BIC (alto).

FIGURA 2

PROBABILIDAD CLASICA DE SOBREAJUSTE CON AIC, BICY HQ
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Fuente: Elaboracién propia.

La mayor probabilidad alcanzada por el AIC es de un 32% con el IMACEC,
seguida de un 30% con el tipo de cambio. Las medidas de inflacién presentan una
probabilidad de 25 y 22% de sobreajuste con AIC, para la inflacién total y la subyacente.
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Las menores probabilidades se alcanzan con el BIC. Estas corresponden aun 2y 3%
con el IMACEC y el tipo de cambio. Con ambas medidas de inflacién no sobrepasa
un 1%. Considerando los tres CI, la mayor probabilidad siempre se obtiene solamente
con un coeficiente de sobreajuste. Ademds, es mas probable que el sobreajuste no
exceda a los 10 coeficientes!C.

Con todos los CI considerados, para las cuatro series analizadas, la probabilidad
es no creciente a partir de s=1, excepto con el AIC para el tipo de cambio. Esto es
indicativo de que la estrategia general a especifica de términos consecutivos entrega
efectivamente el modelo con menor sobreajuste —y de acuerdo al estadistico Durbin-
Watson—, bien especificado. Sin embargo, el ejercicio predictivo fuera de muestra
presentado mds adelante indica un efecto perjudicial en la capacidad predictiva, pero
de una magnitud distinta, entre el sub y el sobreajuste. Esto sugiere que las dificultades
provienen en tltimo término de errar el modelo verdadero independiente de la direccién.

3.2. (Por qué es importante analizar el sobreajuste?

Las consecuencias del sobreajuste no son directas ni han sido estudiadas en
detalle. El problema se asocia, tipicamente, a un menor rendimiento predictivo!l.
El argumento tradicional es que coeficientes adicionales exageran la dindmica de la
variable dependiente y se es mas propenso a errores de diversos tipos (Hawkins, 2004;
Granger y Jeon, 2006). La idea de la modelacién de una variable de interés, tanto de
manera econémica —basada en lo que la teoria econdmica indica— como estadistica
—basada en lo que indican pruebas estadisticas exclusivamente— subyace en la idea
de contar con una representacion manejable que permita la experimentacion, lo que
en la préctica es prohibitivo. Como se sefiala en Hawkins (2004), los objetivos de
tal tipo de experimentacién son dos: (i) cuantificacién, y (ii) prediccién. Para ambos
fines, el sobreajuste puede influir negativamente mediante los tres problemas antes
mencionados!2. En esta subseccién se analiza el efecto del sub y sobreajuste sobre
la prediccién en particular. El problema de cuantificacion se asocia primordialmente
con la inferencia dentro de muestra.

El ejercicio predictivo descrito en la Seccién 2 permite cuantificar el costo de
incurrir en sub o sobreajuste, i.e. de errar el modelo verdadero. Se consideran ambas
desviaciones para complementar y dar robustez al andlisis. En la Figura 3 se presenta
el Cuociente RECM para cada nimero de coeficientes k (para los cuales existe el
Cuociente) elegidos con cada uno de los tres CI considerados, para los tres horizontes
predictivos analizados. Valores mayores (menores) a 1 indican un peor (mejor)

10" Contrariamente al hallazgo de Granger y Jeon (2004), el valor k™ pareciera no jugar un rol en la

determinacién de k, esto es, nunca se acumula masa de probabilidad en el valor k3. Esto probablemente
se deba a la naturaleza estacionaria de las series y su estructura de autocovarianzas propiciada por las
transformaciones.

Este argumento es mds comun en un contexto AR, considerado como de coeficientes endégenos. En
el caso con variables exdgenas, el problema comtinmente analizado es el de regresion espuria.

Estos son: (i) el de regresion espuria (Granger y Newbold, 1974), (ii) distorsionar la estimacién de la
funcién de impulso-respuesta de la variable de interés (Kilian, 2001), y (iii) perjudicar la precisién
predictiva (Clark, 2004).
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rendimiento predictivo respecto del modelo verdadero. Ademas se presenta, en lineas
entrecortadas, el promedio de Cuociente RECM obtenido con cada CI. Notar que el
Cuadrante 1, denominado C(1), indica sobreajuste, mientras que el C(2) subajuste,
determinados por la linea vertical k=k, (ver Figura 1). De esta manera, es posible
visualizar y comparar el rendimiento predictivo promedio del sub versus sobreajuste
con los tres CI simultdneamente.

La misma Figura 3 ademds presenta, en la esquina superior derecha de cada gréfico,
la probabilidad condicional del rendimiento predictivo, debido al sub o sobreajuste.
Esto es, la probabilidad cldsica de, debido al sub o sobreajuste, presentar un Cuociente
RECM mayor a 1. Estas probabilidades se denominan por “Pr(1)” o “Pr(2)” para el
Cuadrante 1 y 2, respectivamente, y se calcula promediando la probabilidad de los
tres CI. Asi, un valor “compactado” Pr(1)=0. indica que del total de simulaciones que
presentaron sobreajuste, una proporcion o de ellas presentd un rendimiento predictivo
inferior al del modelo verdadero (y una proporcién 1-o, un rendimiento superior).
Como regla general, en especial porque considera los tres CI, una probabilidad mayor a
50% puede considerarse como un hecho regular que asienta alguna conclusion general.

En la Tabla 3 se presentan dos paneles de resultados. El primero contiene el
promedio de Cuociente RECM para los dos cuadrantes en los cuales el rendimiento
predictivo es peor que el del modelo verdadero, C(1) y C(2). Este promedio se obtiene
con las observaciones del Cuociente RECM para cada nimero de coeficientes k mayor
y menor que el verdadero, graficadas en la Figura 3. Asi, por ejemplo, cualquier
nimero mayor a 1 en la tabla que pertenezca a la columna C(1), indica que debido al
sobreajuste (puesto que el C(1) indica sobreajuste), el error de prediccién es mayor
que el del modelo verdadero. Por otro lado, si el valor es menor a 1, indica que dado
el sobreajuste, la capacidad predictiva mejora respecto al modelo verdadero. De esta
forma, si el sobreajuste es mayormente perjudicial para la capacidad predictiva que
el subajuste, se espera observar valores mayores a 1 en la columna C(1) que ademas
sean mayores que su par C(2). Por su parte, valores menores a 1 en la columna C(2)
indican que debido al subajuste, el rendimiento predictivo es mejor que el del modelo
verdadero (representando la situacién mas plausible a priori). El segundo panel de la
Tabla 3 reproduce la probabilidad condicional de sub y sobreajuste de la Figura 3 para
facilitar la comprension de los resultados. Finalmente, el tercer panel de la Tabla 3
presenta el cuociente, por medio de cada CI y cada variable para un horizonte dado,
entre el promedio de Cuociente RECM para un sobreajuste bajo (k< 12) y un sobreajuste
alto (k> 12). Asi, si este valor alcanza (100+ )%, entonces el sobreajuste alto provoca
un empeoramiento promedio de % respecto del sobreajuste bajo.

Estos resultados reflejan efectos dispares entre el sub y sobreajuste en la capacidad
predictiva. En parte, este resultado es compartido con las conclusiones presentadas en
Kilian (2001) relativas a la funcién de impulso respuesta. No es directo que un modelo
con menor nimero de coeficientes que el modelo verdadero presente una reduccién
absoluta en la RECM de igual magnitud que un incremento en mismo niimero de
coeficientes tiene aumentando la RECM. Esto es evidente en todos los casos, aunque
menos marcado en la inflacién total prediciendo a un mes adelante. En ese caso, el
subajuste presenta (efectivamente) influencias positivas en la capacidad predictiva.

Se observa también que la dindmica exagerada de los modelos (nimero de
coeficientes mayor a su frecuencia estacional, i.e. 12), con un nimero de coeficientes



PROBABILIDAD CLASICA DE SOBREAJUSTE CON CRITERIOS DE INFORMACION...

FIGURA 3

CUOCIENTE RECM Y PROBABILIDAD CONDICIONAL*
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* Lalinea vertical cercana al origen indica k(verdadero), mientras que la segunda indica k=12. Las lineas
entrecortadas indican el promedio de Cuociente RECM a través del total de coeficientes. Pr(c) indica
la probabilidad empirica obtenida del total de casos ubicados en el cuadrante c.

Fuente: Elaboracion propia.
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TABLA 3

ESTADISTICOS PARA ANALISIS PREDICTIVO MULTIHORIZONTE.

Inflacién total Inflacion subyacente IMACEC Tipo de cambio
) [940)) cd) 90)) cm 2 ) 2™
A. Cuociente RECM promedio (**)

=1 0,931 0,691 0,934 1,073 1,002 1,075 1,174 0,000
h=12 1,036 0,982 1,386 0,698 1,131 0,601 0,932 0,000
h=24 1,095 1,094 1,259 0,673 1,034 0,766 1,002 0,000

B. Probabilidad condicional de sub y sobreajuste (***)
h=1 0,760 0,070 0,820 0,890 0,770 1,000 0,900 0,000
h=12 0,810 0,330 0,870 0,000 0,820 0,330 0,750 0,000
h=24 0,800 0,730 0,820 0,000 0,880 0,330 0,840 0,000
C. Cuociente entre RECM de sobreajuste k<12 y RECM de sobreajuste k>12

h=1 91%
h=12 101%
h=24 121%

(*) Valores iguales a 0,000 por definicion.
(**) Celdas destacadas indican valores mayores a 1.
(***) También presentada en la Figura 3. Fuente: Elaboracion propia.

mayor a 13, estropea la capacidad predictiva fuertemente en todos los horizontes
para las cuatro series. Notar que este resultado se encuentra con el AIC, debido a que
permite mayor sobreajuste. Cabe destacar que con algunos CI se logra un Cuociente
RECM promedio menor que 1. Esto se hace distinguible con el BIC para la inflacién
total en los horizontes =1y 12, el IMACEC para h=1, y el tipo de cambio para
h=24. Este resultado es particularmente relevante para el tipo de cambio, ya que el
modelo verdadero (de un coeficiente) no permite subajuste.

La probabilidad condicional de peor rendimiento predictivo indica que el sobreajuste
es mayormente perjudicial para la capacidad predictiva que el subajuste, con excepciones
para la inflacién subyacente y el IMACEC prediciendo a un mes adelante. Esto se
debe a que en todos los casos (exceptuando los anteriormente mencionados) el valor
de Pr(1) es mayor a 0,50, mientras que el valor de Pr(2) es conjuntamente menor a
0,50, llegando incluso a 0,00 (en casos distintos a los que por definicién es 0,00).

En resumen, los resultados confirman que los efectos del sub y sobreajuste son
igualmente negativos para la capacidad predictiva, aunque en distinta magnitud. La
prediccidn al largo plazo es la que se ve menos perturbada por subajuste, y fuertemente
afectada con el sobreajuste. E1 AIC es el CI que fomenta mayormente el sobreajuste,
estropeando la capacidad predictiva en todas las series y horizontes.

Se observan también efectos heterogéneos entre las series debido al sobreajuste. Para
la inflacién subyacente y el tipo de cambio el riesgo se avizora como mds importante,
especialmente prediciendo en el plazo mds corto. Para la inflacién subyacente y el
IMACEC, el riesgo es potencialmente problemdtico con un alto nimero de coeficientes
de sobreajuste. En promedio para todas las series y CI, se encuentra que un sobreajuste
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promedio mayor a los 12 coeficientes —i.e. de un orden mayor a la frecuencia anual
de los datos— incrementa el error de proyeccién en alrededor de un 20% respecto del
error promedio de sobreajuste de hasta 12 coeficientes, prediciendo 24 meses adelante.

4. RESUMEN Y COMENTARIOS FINALES

En este trabajo se estima mediante simulaciones de Monte Carlo la probabilidad
clasica de sobreajuste con los criterios de informacién (CI) de Akaike, Schwarz y
Hannan-Quinn (AIC, BIC y HQ), calibrada con los datos chilenos de inflacién total,
inflacién subyacente, IMACEC y retorno mensual del tipo de cambio nominal peso-
délar estadounidense.

Los resultados de este trabajo indican que el mayor riesgo de sobreajuste se obtiene
con el AIC, seguido por el HQ y finalmente el BIC, para las cuatro series consideradas.
Las probabilidades mas altas de sobreajuste se alcanzan con el AIC, llegando a un
32 y un 30% con el tipo de cambio y el IMACEC, respectivamente, seguidas por un
25y 22% para la inflacién total y subyacente. El BIC, por su parte, exhibe la menor
probabilidad de sobreajuste: alcanza a un 3 y 2% con el tipo de cambio y el IMACEC,
respectivamente, y un 1% tanto para la inflacién total como subyacente. Considerando
los tres CI, la mayor probabilidad siempre se obtiene solamente con un coeficiente de
sobreajuste. Ademas, es mds probable que el sobreajuste no exceda a los 10 coeficientes.

Estos resultados son importantes en la medida en que representan el riesgo de
sobreajuste —i.e. que tan alejado se estd del modelo verdadero— al que se estd sometido
al modelar dichas variables, u otras con caracteristicas estadisticas similares, mediante
CI de uso frecuente. Por medio de un andlisis predictivo multihorizonte fuera de
muestra, se analiza y compara el rendimiento de cada CI con sub y sobreajuste. A
pesar de no ser simétricos, estos resultados indican que, en promedio, se asocia al
sobreajuste una mayor probabilidad de que el error de proyeccién sea mayor que el
del modelo verdadero, comparada con el caso con subajuste. Lo anterior representa
un desafio latente para la inferencia estadistica —o prueba empirica de una teoria
econémica— basada en modelos no paramétricos. Finalmente, no todas las series
consideradas presentan el mismo deterioro en la capacidad predictiva debido al
sobreajuste. Este es mas perjudicial solo cuando es de un orden, aproximadamente,
mayor al de la frecuencia de los datos. Un resultado importante es que un sobreajuste
promedio mayor a los 12 coeficientes —i.e. de un orden mayor a la frecuencia anual
de los datos— incrementa el error de proyeccién en alrededor de un 20% respecto del
error promedio de sobreajuste de hasta 12 coeficientes, prediciendo 24 meses adelante.
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