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CONTENIDO INFORMATIVO Y SELECCION
DE MODELOS ECONOMETRICOS

Antonio AZNAR *
Universidad de Zaragoza

Se caracterizan dos estrategias de seleccion de modelos diferentes, segin den o no entrada a una funcidn
de pérdida explicita en el proceso de seleccidn. Se concretan los estadisticos a utilizar en ambas
estrategias y se indican las posibles contradicciones resultantes de la aplicacién de los mismos. Estos
resultados se ilustran con un ejemplo en el que se explica la localizacion del sector farmacéutico.

1. Introducciom

El objeto del presente trabajo es el analisis de una serie de puntos relevantes
que afectan la seleccién de un modelo econométrico.

Se comienza en la seccién 1 haciendo referencia a dos estrategias de seleccién
diferentes, relacionando la primera con los procedimientos tradicionales y la
segunda con otros procedimientos mas recientes que incorporan explicitamente
una funcién de pérdida. En la seccién 2 se hace referencia a estos dltimos
procedimientos centrando el andlisis en uno de los posibles objetivos: el analisis
estructural. En la seccién 3 se comparan ambas estrategias de seleccién ponien-
do de manifiesto las posibles contradicciones que puedan derivarse. En la
seccion 4 se lleva a cabo una aplicacion de ambos procedimientos a datos de
corte transversal. El trabajo termina con unas conclusiones.

2. Modelo verdadero y modelo funcionalmente verdadero

El punto de partida de la especificacién de todo modelo econométrico suele ser
una serie de observaciones sobre un grupo de variables; se supone un proceso
generador de esos datos, en principio, no conocido. Lo que se llama llegar a
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Aparicio, Ricardo Sanz y Javier Trivez me hicieron sugerencias y corrigieron errores en
un primer manuscrito. Finalmente, un evaluador me propuso numerosas modificaciones
que han sido en gran parte, incorporadas en la versién final. De todas formas, los errores
que quedan sélo se me pueden atribuir a mi.
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una especificacién «satisfactoria» consiste en determinar qué estadisticos se van
a utilizar para considerar que un modelo dado constituye una buena aproxima-
cién a ese proceso generador que nos es desconocido.

En este trabajo vamos a distinguir dos formas diferentes de llevar a cabo esa
aproximacion caracterizando la primera, con lo que llamaremos la bisqueda
del modelo verdadero y la segunda con la bisqueda del modelo funcionalmente
verdadero.

Lo que llamo busqueda del modelo verdadero es un enfoque que basa la
seleccién de modelos en la utilizacién de una serie de estadisticos paramétricos
y no parameétricos, cuyo objetivo es resumir lo mas eficientemente posible la
evidencia de los datos. Se trata de basar la seleccién de un modelo en esta
evidencia sin hacer referencia a ningin otro elemento ajeno a la misma. A
modo de ilustracién, veamos algunos de estos estadisticos:

No paramétricos:
R y R?

Paramétricos: ¢-Student, F, o sus generalizaciones: Razén de verosimilitud,
Wald y Lagrange, todos ellos con un nivel de significacién (o
= 0,01 o & = 0,05) independiente de la informaciéon muestral.

El segundo enfoque, que he llamado busqueda del modelo funcionalmente
verdadero, adopta una perspectiva diferente. No se trata de una simple aproxi-
macién a un proceso generador de los datos que nos es desconocido, sino de
especificar un modelo para cumplir satisfactoriamente un objetivo establecido a
priori. Para ello, no basta con los datos, sino que es necesario incorporar al
proceso de seleccién de modelos algiin tipo de funcién de utilidad o funcién de
pérdida, en donde se refleje el grado de cumplimiento del objetivo establecido.
Sirvan de ilustracién las dos citas siguientes.

Kadane y Dickey (1980) escriben lo siguiente:

«Los enfoques que intentan explicar la especificacién de un modelo en términos
de la poco apropiada pregunta: ;Es verdad que ...?, tienen en comun que todos
ellos funcionan sin referencia a la funcién de utilidad del cientifico...»

Nosotros exploramos en este trabajo las consecuencias de plantearnos lo que
nos parece una pregunta mas relevante: ;Es util suponer que...?, que nos exige
ser mas explicitos respecto a la funcién de utilidad de los investigadores.

Dhrymes et al. (1975), por su parte, escriben lo signiente:

«En este contexto, la validacién de un modelo se convierte en un proceso que
depende del problema planteado, variando de caso a caso conforme lo hace el
uso establecido para el modelo objeto de estudio. Asi, un modelo particular
puede ser validado para una aplicacién concreta, pero no para otra. En cada
caso, el proceso de validacion estd orientado a responder la pregunta: ;Esta este
modelo cumpliendo la tarea propuesta?»
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Creo que estas dos referencias sirven para situar perfectamente la nueva alter-
nativa que he llamado: busqueda del modelo funcionalmente verdadero. Se
trata de especificar un modelo que sea dtil y satisfaga las demandas que se fijen
a priori.

iQué demandas se pueden hacer de un modelo econométrico? La literatura
econométrica —ver Zellner y Palm (1974) e Intriligator (1978)— ha hecho
referencia a tres fundamentales:

— Prediccion.
— Analisis estructural.
— Control o evaluacién de politicas.

Si se estd interesado en especificar un modelo que cumpla, con satisfaccién,
alguno de los tres objetivos indicados habrd que pensar en incorporar, en el
proceso mismo de especificacién del modelo, algin tipo de funcién de utilidad o
funcién de pérdida en la que se refleje el grado de cumplimiento, por cada
modelo, del objetivo perseguido. Lo que pretendo mostrar en este trabajo es
que si se sigue un proceso de seleccién de modelos en el cual se incorpora una
funcién de pérdida, el modelo resultante puede ser muy diferente al que se
obtendria siguiendo el proceso relacionado, con lo que hemos llamado busque-
da del modelo verdadero. Para ello, en la seccién siguiente voy a describir lo
que seria un proceso tipo de seleccién de modelos en el que se incorpora una
funcién de pérdida. Me centraré en el analisis estructural entendiendo este
como una aproximacién cuantitativa a ciertos coeficientes, elasticidades o pro-
pensiones que nos dan cuenta de las interrelaciones entre las variables del
sistema; este tipo de andlisis es el que parece tener un mayor interés en los
estudios con datos de corte transversal aunque los resultados a los que se llega
son ficilmente generalizables a los otros dos objetivos enunciados. Ver, para
ello, Aznar (1984 y 1986-a) y Aparicio (1985).

3. Seleccion del modelo funcionalmente verdadero:
Analisis estructural

En el marco del modelo lineal general, suponer los dos modelos siguientes:

My y = Byxi + XiBy + 4y

(1]
My y Baxi + XoBoy + u,

i

en donde:

»: vector de n observaciones de la variable dependiente.
% vector de n observaciones de la variable i-ésima.
X;: matriz n x k; de observaciones de las variables incluidas en M.
X,: matriz n x k, de observaciones de las variables incluidas en M,.
Bii, Boi: pardmetros de la variable x; en M; y M,, respectivamente.
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B1, Ba:  vectores de ky y k, parametros, respectivamente.
uy, up: vectores de perturbaciones aleatorias. Supongamos que son ruido
blanco. Es decir:

Eu; =0 var (w) = 6] j=1,2

Suponemos, ademds, que siguen una distribucién normal.

Vemos que ambos modelos incluyen la misma variable, x;. El objetivo de
andlisis estructural, hemos dicho anteriormente, es proporcionar informacién
cuantitativa acerca del parimetro de la variable x;. Se trata entonces de elegir
aquel modelo que mayor evidencia proporcione sobre este parimetro.

Formulando asi el problema, la cuestién que queda pendiente es: (Qué significa
cumplir de la forma mas satisfactoria el objetivo establecido a priori de aproxi-
marnos al parametro de la variable x?

Suponer que f; y B, son los estimadores MCO de B;; y Ba;, respectivamente,
utilizando M, y M,. Ambos, en principio, con los supuestos enunciados, son
estimadores insesgados. Podiamos responder a la pregunta anterior diciendo
que el modelo que cumple el objetivo de la forma maés satisfactoria es aquel que
minimiza:

[ﬁji - ﬂji': ] =1,2 [2]

Pero f ;i son variables aleatorias y f;; son constantes, por lo que la comparacién
hay que establecerla en términos probabilisticos y no como aparece en [2].

Con los supuestos indicados, es bien conocido que:

ﬁn ~ N(Bis, U%Q.n) [3]
Bzi ~ N(Ba U%sz)

en donde Q,; y @5, son los elementos correspondientes de las siguientes matri-
ces:

Se ve facilmente que (Theil (1971)):

1
Quy =
1 — R%)xix
( : ll)xl i [4]
Qs =

(I — R3)ax;

en donde R}; es el coeficiente de determinacién en la regresién de x; sobre las
variables incluidas en el modelo A1}, j = 1, 2.
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Sea ahora & una masa de probabilidad dada y sean N;(g) y N, (g) dos valores
definidos como:

PT{[EH = Bl > Ny(e)} = ¢

PT{'Bzi — Bl > No(e)} = ¢

Entonces decimos que el modelo A4, nos informa mas satisfactoriamente sobre
el coeficiente de x; que el modelo M, si se cumple que:

Ni(e) < Na(e) (3]

y esto es equivalente a:

var (B;) < var (f)

o bien:

o a3

T-&) (-’

como 6% y ¢3 no son conocidos, se sustituyen por sus estimadores MCO,
resultando un proceso de seleccién en el que nos quedamos con el modelo M,
frente al modelo M, si:

s 1- R
R —t 6
2 1=, L6l

Hemos perfilado un método de seleccién de modelos que depende del objetivo
que el investigador persigue. En todo el proceso seguido hay una funcién de
pérdida implicita que podemos escribir ahora como:

(ﬁji - B J=12

y, en términos de esta funcién de pérdida y de la correspondiente funcién de
riesgo, se obtiene el criterio de seleccién escrito en [6].

Podriamos precisar mas y determinar no sblo cémo elegir un modelo entre
varios disponibles, sino si un modelo es o no 1til en términos absolutos para el
fin propuesto. ;Qué significa que un modelo es {til para el fin propuesto? En el
marco estocastico en el que nos movemos y para el objetivo del anélisis estruc-
tural establecido, entiendo que un modelo es 1til si la diferencia lﬁﬁ - Bjil es
«pequefia» en un porcentaje «elevado» de todos los posibles resultados. Sélo
resta concretar lo que se entiende por «pequefia» y «elevado». En principio, el
sentido de estos términos lo debe fijar el usuario del modelo, es decir, la persona



30 INVESTIGACIONES ECONOMICAS

que va a valorar la utilidad del modelo. Asi, puede decir que lo de «pequeiio» y
«elevado» lo concreta en dos indicadores, dy y & y concluye diciendo que un
modelo cualquiera le es util sélo si:

P’{lﬁﬁ - Bil > do} < & [7]

es decir, si le garantiza que el error cometido serd menor que d, con una
probabilidad igual a 1 — &,. El que sea o no posible alcanzar estas dos cotas
dependera de la informacién muestral disponible y, como consecuencia, del
tamafio de la varianza del estimador.

En el proceso de seleccién habria que pensar en otra etapa en la que se
compararan la estimacién concreta realizada y el verdadero valor del parame-
tro. Pero esto, que en la prediccidn es factible, pues el valor de la variable que
no es conocido en un momento dado si que lo es en otro posterior, en el caso del
analisis estructural no lo es porque el valor verdadero del pardmetro nunca se
puede conocer.

4. Buasqueda del modelo verdadero zersus busqueda
del modelo funcionalmente verdadero

El objetivo de la presente seccién es demostrar que los procedimientos de
seleccién de modelos disefiados para lo que hemos llamado bisqueda del
modelo verdadero, pueden llegar a resultados muy diferentes a los que se
llegaria utilizando el procedimiento descrito en la seccién anterior para la
bisqueda del modelo funcionalmente verdadero. En concreto, voy a hacer
referencia a dos procedimientos de seleccién, muy utilizados en la practica y los
voy a comparar con el criterio.descrito en [6]. Las dos estrategias son:

a) Elige aquel modelo que maximiza el R2.

b) Elige aquel modelo para el que los valores del estadistico ¢-Student indican
rechazar la hipédtesis nula de que los coeficientes son cero supuesto un nivel
de significacién.

Comparemos ahora estas dos estrategias con la formulada en la seccién ante-
rior.

a) MaximMizaciON DEL R?

El coeficiente R* para el modelo M es:

Bo1- i
! YO0 =P -1

La maximizacién de R? equivale a la minimizacién de ¢7. Entre dos modelos
dados, My y M,, seleccionamos M, si:

67 < 62
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o bien, si:

Comparando [8] con [6] vemos que sélo coinciden cuando, en esta tltima
expresion numerador y denominador coinciden. Es decir, cuando el grado de
coliniealidad que afecta a la variable x; es el mismo en ambos modelos. Un caso
extremo es cuando dicha variable es ortogonal al resto de las variables en
ambos modelos, en cuyo caso el término de la derecha de [6] es 1. Por lo tanto,
podemos decir que: sélo excepcionalmente ambos procedimientos coincidirdn y
llegarédn a la misma conclusién.

b) VALORES DEL ESTADISTICO ¢

Vamos a restringir ahora el analisis al caso de modelos anidados. Vamos a
suponer que M, estd anidado en M,, de forma que las variables incluidas en
M, es un subconjunto de las variables incluidas en AM,, asi que, en éste,
aparecen variables que no aparecen en M.

Vamos a ver, primeramente, que el criterio escrito en [6] es equivalente a la
aplicacién del test-F, para contrastar la hipdtesis nula de que los coeficientes de
las variables que aparecen en M,, pero no en M, son conjuntamente cero, con
un nivel de significacién que depende de la informacién muestral. Para ello,
multiplicamos a [6] porn — £; — 1 y lo dividimos por n — k, — 1 y restamos
la unidad a cada término resultando:

(n =k = 1) 6} — (o~ ky = 1A} _

é3
J— k=D =R - (1= k- (- R

Se ve como el término de la izquierda de la desigualdad es el contraste de la F
para la hipétesis nula indicada y que el punto critico que aparece a la derecha
depende de la informacién muestral, lejos, en general, del que corresponderia a
un nivel de significacién constante. Por lo tanto, también en este caso, s6lo
excepcionalmente coincidiran los resultados derivados de la aplicacién de los
dos procedimientos indicados.

¢Cuéles son las conclusiones de todo este andlisis? La conclusién mas importan-
te es que si se desea especificar un modelo para cumplir un objetivo determina-
do, en este caso el analisis estructural, la referencia a ese objetivo hay que
introducirla en el proceso de seleccidon de modelos mediante la correspondiente
funcién de pérdida. Como consecuencia de esto, si la seleccién del modelo se
realiza siguiendo los procedimientos tradicionales que no prestan atencién
explicita a ninguna funcién de pérdida, hay una alta probabilidad de realizar
una seleccién inapropiada.
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La generalizacién del contenido de esta seccién, al caso de un vector de
coeficientes, puede verse en Aparicio-Aznar (1985).

5. Aplicacién empirica

Para llevar a cabo la aplicacién empirica he utilizado la informacién contenida
en Mur (1986) en un trabajo en el que se intenta explicar la localizacién del
sector farmacéutico en el Estado espafiol. Se dispone de diecisiete observacio-
nes, una para cada una de las comunidades auténomas. La variable dependien-
te es el crecimiento de la produccién del sector farmacéutico entre los afios 1978
y 1982 y las variables explicativas se refieren al afio 1982.

Con base en la teoria del ajuste de perfiles de un sector y de las regiones, a la
que se hace amplia referencia en el trabajo citado de Mur, se hace una primera
especificacién de veinticuatro variables agrupadas en cinco perfiles: perfil de
atraccién, perfil clésico, perfil ambiental, perfil socio-cultural y perfil politico.
Las fuentes estadisticas de donde se obtuvieron los datos de todas las variables
estudiadas en cada uno de los perfiles, pueden verse en el. Apéndice 2.

En el perfil de atraccién se incluyen todas aquellas variables que se refieren a
sectores que mantienen una relacion, por la oferta o la demanda, con el sector
farmacéutico. Como indicadores de oferta, se han incluido nueve variables que
recogen las producciones de nueve sectores quimicos relacionados con dicho
sector. Como indicadores de demanda, se han utilizado seis variables, que van
desde el nimero de médicos colegiados, la poblacién total y el nimero de
trabajadores afiliados al régimen general de la Seguridad Social.

El perfil clasico se refiere a la disponibilidad de mano de obra, capital, recursos
energéticos asi como la abundancia y caracteristicas de terrenos y agua. Se
tomaron seis variables como indicadores de estos factores.

El perfil socio-cultural se refiere a las variables relacionadas con la infraestruc-
tura social; se tomaron dos variables, una indicativa del grado de urbanizacién
y otra el nimero de profesores universitarios como indicador del nivel de
Investigacion.

Por 4ltimo, en lo que se refiere al perfil politico, se tomé una variable definida
como el nimero de funcionarios superiores y directivos de empresa.

Teniendo en cuenta el reducido nimero de observaciones disponibles, n = 17,
lo primero que habia que hacer era reducir el nimero de variables incurriendo
en la menor pérdida posible de la informacién contenida en los datos. Para ello,
se hizo uso de técnicas multivariantes, anélisis de componentes principales y
andlisis discriminante, para determinar las dimensiones de los datos y determi-
nar cémo reducir el nimero de variables sin perder apenas informacién.

Se aplic6 un analisis de componentes diferente a las variables incluidas en cada
uno de los perfiles, obteniéndose, para cada uno de ellos, lo que puede conside-
rarse la variable representativa del mismo, que era aquella variable mis rela-
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cionada con el componente de mayor varianza, es decir, el primero. A conti-
nuacién se formaron dos grupos con las observaciones, incluyendo en el prime-
ro las comunidades con un valor del coeficiente de especializacién en el sector
farmacéutico superior a uno y, en el otro, las comunidades a las que correspon-
de un valor inferior a uno; tomando diferentes grupos de variables y mediante
el analisis discriminante, se determinaron aquellas que daban cuenta de un
mayor poder discriminatorio entre los dos grupos definidos en la forma indica-
da.

Como resultados de este analisis se obtuvieron cuatro variables que daban
cuenta de la mayor parte de la informacién contenida en los datos. Las
variables fueron:

x;:  Profesores universitarios

%,  Produccién de bienes y servicios para la venta del sector quimico
x3: Total de camas hospitalarias

x4: Funcionarios superiores y directores de empresa

Llegados a este punto, se pensé en especificar un modelo que permitiera
conocer el efecto de la variable que reflejaba el nivel de investigacién de cada
comunidad auténoma, x,, sobre la produccién del sector farmacéutico. Para
ello, se consideraron todos aquellos modelos en los que aparecia dicha variable.

El primer paso que se di6 es aportar alguna evidencia de que la perturbacién
aleatoria cumplia las hipétesis mencionadas anteriormente. Se utilizé un con-
traste de autocorrelacién espacial basado en la aplicacion del estadistico de
Lagrange para contrastar la hip6tesis nula de ausencia de correlacién espacial
entre las comunidades contiguas de primer orden. La derivacién de este con-
traste puede verse en Aznar (1986.b)!. El contraste puede escribirse de la
siguiente forma:

@' P*q n?*
X

SCLM = —32= x &

en donde & es el vector de residuos MCO, P* es una matriz de ceros y unos que
depende de las relaciones de vecindad entre las comunidades, z es el nimero de
observaciones y Q es la suma de vecindades de orden uno que afectan a cada
una de las unidades. Se distribuye como una y* con un grado de libertad.

Los resultados obtenidos para todos los posibles modelos en los que aparece la
variable x; pueden verse en el cuadro 1. Los valores que toma el estadistico
SCLM indican ausencia de autocorrelacién en todos los casos. Si se siguiera una
estrategia de seleccién de modelos segiin la practica tradicional, parece haber
poca duda de que el modelo seleccionado seria aquel en el que aparecen las
cuatro variables ya que le corresponde el mayor valor del coeficiente B y los
valores de la ¢ para todas las variables indican que los coeficientes son diferentes

! Véase Apéndice 1.
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de cero, suponiendo un nivel de significacién del 5 por 100 (la variable x,
requiere un nivel ligeramente superior para ser significativa). Si cambiamos de
estrategia y nos quedamos con el modelo en el que la varianza del estimador
del parametro de x; es menor, entonces el modelo elegido seria aquel en el que
aparecen las variable x, y x,. Sea M, el modelo que incluye las cuatro variables
y M, el que incluye las dos variables x; y x,. Puede verse, directamente, que
M, garantiza que la diferencia entre las estimaciones del parametro de x; y su
valor verdadero serd menor que 1,4322 el 95 por 100 de las veces; el modelo
M, con el mismo porcentaje, garantiza que la diferencia serd menor que 1,284.
¢Sirven para algo estos modelos? Pues depende de las exigencias que el usuario
establezca. Supongamos que el usuario dice que el modelo sélo le resulta atil si
le garantiza que la desviacién de las estimaciones proporcionadas por dicho
modelo respecto al valor verdadero del parametro no supera el 0,5 el 95 por
100 de las veces. Entonces esta claro que ninguno de los modelos que aparecen
en el cuadro 1 le sirven para nada. Si las exigencias fueran otras, uno o los dos
modelos, podrian serle utiles.

A la vista de los valores que toman las estimaciones del parametro de la
variable x;, tal como puede verse en el cuadro 1, cabria pensar en que es
dificilmente aceptable el que todos los modelos sean insesgados. Esto habria que
resolverlo en una etapa posterior, de corroboracién, en la que se comparaban
las estimaciones con el verdadero valor del parametro. Pero el problema es que
éste nunca va a conocerse. Esto me hace pensar en la necesidad de disefiar un
proceso especial de acercamiento a estos pardmetros, pues, de otro modo, las
afirmaciones que se hacen a la hora de hacer un analisis estructural no son
controlables a posteriori y, como consecuencia, son de dudosa utilidad. Cuando
se hace una prediccién para una variable cuyo valor no es conocido, cuando
éste se conoce se pueden comparar la prediccién y el verdadero valor y asi
comprobar si lo que afirmaba el modelo tenia o no sentido. Este control a
posteriori de las conclusiones derivadas de todo modelo es una etapa necesaria en
todo proceso de seleccién de modelos.

6. Conclusiones

En este papel se ha intentado demostrar que si, a la hora de especificar un
modelo economeétrico, se tienen en mente determinadas demandas que habrian
de satisfacerse a partir de ese modelo, tales demandas deberian incorporarse en
el propio proceso de seleccién del modelo con la correspondiente funcién de
pérdida. Se ha hecho referencia a un proceso de seleccién en el que se da cabida
a una funcién de pérdida y se ha demostrado que los resultados a los que se
llega con este procedimiento pueden ser sustancialmente diferentes a los que se
obtendrian utilizando otro tipo de procedimientos en los que no se incorpora
una funcién de pérdida. Se presenta, finalmente, un ejemplo con el que se
ilustran bastante claramente estas conclusiones.
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Apéndice I. Contraste de correlaciéon espacial

Suponer una muestra obtenida a partir de una poblacién con funcién de
distribucién de probabilidad, f(x/), que depende de un vector de pardmetros,
0. Tratamos de contrastar la siguiente hipbtesis nula:

Hy: h(f) =0 [Al]

Sea L(x/B) la funcién de verosimilitud. El estadistico de Lagrange para contras-
tar la hipétesis nula escrita en [Al] puede escribirse como:

0 log L(x/6) _[ 0 log L(x/6)
LM = ]:———-———ae :19=ng(5) 1[———63 :I9=€R [A2]

en donde B(fR) ™! es la matriz de informacién y O es el estimador maximo-
verosimil restringido.

Considerar ahora el siguiente modelo:

y=XB + u [A3]

endondeyesn x }, Xesn x kyuesn x I.

Supongamos que las observaciones corresponden a n regiones tomadas para un
periodo. En este caso, los contraste habituales para detectar autocorrelacién,
como el Durbin-Watson, no son aplicables ya que estos requieren el caracter

serial de las observaciones, que estid ausente, por definicién, en los datos de
corte transversal.

Para presentar una alternativa, supongamos un esquema de correlacién del
siguiente tipo:

u=Pu+ ¢ [A4]

en donde ¢ es un vector de variables que son ruido blanco y P es una matriz de
parametros que, en general, puede escribirse:

0 p2 P13z = Pin
P = lfz1 0 P23 - Pan [A5]
Pny Pnz Pnz 0

p;; indica el efecto de la perturbacién aleatoria de la regi6n j sobre la regién 1.
En general, tal como aparece en [A5], la obtencién de un contraste seria
impracticable, por lo que es necesario asumir hipétesis mas restrictivas acerca
del proceso de correlacién espacial. Asi, supondremos que todos los p;; son
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iguales y que sélo aparecen influencias entre regiones vecinas. Por ejemplo, si
solo se tratara de tres regiones del siguiente tipo:

la matriz P puede escribirse como:

P:

O™ O
SO™ O

p
0
p
Podemos transformar el modelo escrito en [A3], obteniendo:

y* = X*B + ¢ [A6]
en donde:
P =U—-Py ; X*=(X—-PX) ; ¢= (- Pu
A partir de [A6] la derivacién de los términos que aparecen en [A2] es directa,
obteniéndose asi la expresién concreta que el contraste toma en el texto,

teniendo en cuenta que P* es la matriz P sustituyendo a p por 1. Los detalles
pueden verse en la cita, Aznar {1986b), que aparece en el texto.

Apeéndice II. Informaciéon estadistica

Los valores de la variable dependiente y de las cuatro variables explicativas que
se mantuvieron son las siguientes:

Regiones T* X¥* X% X§* XF*
Andalucia ............... 238 5.673 63.387 28.898 18.100
Aragbn ................. 1.573 1.800 13.674 7.790 6.700 -
Asturias .........co.eunnn 339 1.085 7.294 6.514 3.300
Baleares ................. 34 249 533 3.865 2.600
Canarias ............. . 0 1.315 2.493 7.566 4.100
Cantabria ............... 54 926 21.492 3.180 2.300
Castilla-Ledn . ........... 5.431 3.009 26.599 16.020 5.800
Castilla-La Mancha ....... 3.740 0 32.991 6.817 5.900
Catalufia ................ 53.381 6.155 266.895 31.195 34.200
Valencia ................ 752 2.600 35.714 15.067 22.300
Extremadura............. 132 687 1.113 4.268 2.200
Galicia .................. 670 1.481 13.385 11.551 12.200

Madrid ................. 27.123 9.903 96.684 27.499 32.300
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Regiones r* X+ X% X¥* Xi*
Murcia..........ooonnne. 603 794 12.063 4.133 2.800
Navarra ........ooovuvnn. 1.270 1.123 6.474 3.782 3.100
Pais Vasco............... 1.201 1.620 58.564 12.518 13.500
LaRigja ...oovvvnnnnnnn, 56 0 1.521 2.068 1.100

* En millones.
** En unidades.

Las fuentes estadisticas fueron las siguientes:
Nueve variables: Valor de la produccién en los siguientes sectores:

— Fabricacién de productos quimicos basicos.

— Industria del vidrio.

— Transformacion del papel y del cartén.

— Transformacién de materias plasticas.

— Sacrificio de ganado y preparacién de carne.

— Fabricacién de grasas y aceites, vegetales y animales.

-~ Industrias de alcohdles etilicos.

— Produccién de bienes y servicios para la venta del sector quimico.
— Fabricacién de productos quimicos destinados a la industria.

Fuente: Censo Industrial. Afio 1982. INE.

Cinco variables:

— Poblacién total.

— Meédicos colegiados.

— Veterinarios colegiados.

— Farmacéuticos colegiados.

— Poblacién en ciudades de mas de 50.000 habitantes.

Fuente: Anuario Estadistico. Afio 1983. INE.

Seis variables:

— Poblacién activa.

— Desempleo.

— Empleo femenino industrial.

— Relacion empleo industrial sobre poblacién activa.
— Profesionales y técnicos.

— Funcionarios superiores y directores de empresa.

Fuente: Encuesta de Poblacién Activa. Afio 1982. INE.

Cuatro variables:
— Profesores universitarios.

Fuente: Estadistica de la Ensefianza en Espafia. Afio 1985. INE.
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— Costes salariales, por empleado, del sector quimico.

Fuente: Encuesta Industrial. Afio 1984, INE.

— Camas hospitalarias.

Fuente: Estadistica de Establecimientos Sanitarios. Afio 1982. INE.

— Trabajadores afiliados a la Seguridad Social.

Fuente: Informacion Estadistica, mim. 12. Afio 1983. Ministerio de Trabajo y
Seguridad Social. '
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Abstract

Two alternative econometric model selection procedures are charecterised according to
whether they consider explicitily or not a loss function in the selectién process. The
methods and statistics to be used in both procedures are outlined indicating the posibi-
lity of contradictions among them. In order to illustrate these results the estimation and
selectién of an econometric model for the spanish pharmaceutical sector is presented.
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