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Procedimientos de seleccién automatica de variables
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® Se fundamenta en la necesidad de automatizar los
procedimientos de seleccién del mejor modelo posible.

® Una técnica estandar es la metodologia general-to-specific
(GET), donde se encuentran procedimientos como stepwise.

® Existen dos alternativas al acercamiento GET, conocidas como
reglas de umbrales duras y suaves.

® Una regla de umbrales dura se basa en seleccionar un regresor
segln la significancia de su coeficiente de correlacién con la
variable objetivo.

® Reglas duras tienden a selecionar predictores altamente
correlacionados, complicando la estimacidn.
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® Una regla de umbrales suave ordena y selecciona N regresores
con base en un problema de minimizacién, el cual toma la
forma:

mﬁin (D(RSS)—F)\\U(BL,IBJ,,ﬁN) (1)

con RSS igual a la suma de residuos al cuadrado de la
regresion entre la variable objetivo y los N regresores.

® E| parametro A\ gobierna la compresién, es decir, un A mas
grande implica una penalizacién mas alta por incluir un
regresor extra en el modelo; ® y W son funciones de RSS y los
parametros () asociados a los N regresores.

® La correlacién cruzada entre los regresores se toma en cuenta
cuando se minimiza esta funcién de pérdida.
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Dependiendo de las formas funcionales para ® y W, diferentes
reglas de umbrales se tendran y, por ende, diferentes procedimientos
de seleccién. En particular, se estudiaran las siguientes:

® Forward Selection Regressions (FWD).

® [east Angle Regressions (LARS).

® Least Absolute Shrinkage Selection Operator (LASSO).
® FElastic Net Estimator (NET).
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Forward Selection Regressions (FWD)
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Procedimientos de seleccién automatica de variables

® Suponga que se desea pronosticar una variable y a partir de un
conjunto de regresores X.

® El primer paso seria identificar el regresor que muestre la
mayor correlacién con y, digamos x;. FWD arranca en este
punto, al hacer y ~ xi, extraer los residuales €; y buscar el
regresor con mayor correlacién con este término.

® Sea x el regresor con mayor correlacién con €. El siguiente
paso es correr €1 ~ xp, calcular & e identificar el regresor con
mayor correlacion.
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Procedimientos de seleccién automatica de variables

® E| procedimiento continiia hasta que todas las variables sean
ranqueadas o hasta que se satisfaga algin criterio, por ejemplo
que el R? ajustado en la regresién y ~ xi, ... se encuentre por
encima de algin umbral.

e La filosofia con respecto a una regla dura es la contraria: aqui
se desea mantener a las variables que sean lo mas ortogonal
posible entre ellas.
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Regresiéon Ridge
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® Objetivo: Mantener todas las variables que se tienen
disponibles, pero penalizar sus coeficientes asociados si estos
se encuentran demasiado lejos de cero.

® Se desea disminuir la complejidad del modelo sin renunciar a
variables.

e Especificacién del modelo:

N

Ligge(B) = Y ((vi =% B))’ + 1D 57 (2)
j=1

i=1

* Noétese que las definiciones del sesgo, —A(X' X + X713, y la
varianza, o2(X'X + X)X X(X'X + AM)~1, se afectan por
A: mientras mas grande sea, menor varianza pero mas sesgo.
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Procedimientos de seleccién automatica de variables

® | a regularizacién aqui se define en términos de escoger el valor
de A
® Existen dos formas de hacerlo:
@ Validacion cruzada, es decir, con pronésticos usando una
muestra de evaluacion.
@ Criterios de informacién como AIC (Akaike) o BIC (Bayesian
Information Criterion).
© Precaucion: Para hallar los grados de libertad en AIC o BIC, se
debe usar la matriz H modificada: Hygge = (X/X +A)tXy
los grados de libertad seran df,igge = tr(Hyigge), con tr() igual
a la traza de la matriz.
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Least Angle Regressions (LARS)
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e Este algoritmo arranca igual que FWD: se identifica el regresor
con la mayor correlacién con y. Se extraen los residuales €1 y
se buscar un regresor que tenga la mayor correlacién con este.

® En este paso, LARS se aparta de FWD: LARS procede
equiangularmente entre x1 y xo.

® Lo anterior significa que, a diferencia de FWD, LARS estima
una regresion tal que los residuales resultantes tengan /a
misma correlacion con xi y xo.

® Si se repiten los pasos anteriores k veces, se tendran k
regresores con los cuales implementar la regresién lineal. En
este caso, el algoritmo termina y los coeficientes de los N — k
regresores faltantes son iguales a cero.

® En este caso, k resulta ser el parametro que rige la regla de
optimizacién del algoritmo.
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Least Absolute Shrinkage Selection Operator (LASSO)
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Procedimientos de seleccién automatica de variables
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® | ASSO es un caso particular de LARS, en el que se impone en
cada paso del algoritmo una restriccién sobre el signo de la
correlacién entre el nuevo regresor candidato y la proyeccién
hecha en el paso inmediatamente anterior.

® La intuicidn es: suponga que la correlacion entre x; & y es
positiva. Si se supone que en la busqueda de x;, el signo de la
correlacién debe ser positivo, se estad en una regresiéon LASSO.
Si no importa el signo, se esta en LARS.
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® | ASSO puede relacionarse con el estimador Ridge, el cual es

una estimacién restringida e implmentada por M.C.O. que
penaliza sobreajuste. Dados M regresores, los coeficientes
Ridge se obtienen al solucionar el siguiente problema de
minimizacién:

M

mﬁin RSS + A Z ﬁf (3)

j=1
donde RSS es la suma de residuos al cuadrado. El
multiplicador de Lagrange gobierna la contraccién: un valor

alto de A significa una mayor penalizacién por tener un
regresor extra en el modelo.

Fernando Arias-Rodriguez Banco Central de B

Proyecciones lineales de alta dimensi i 1
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e LASSO introduce una pequefia pero importante modificacién
en la funcién expresada en la Ecuacién 3:

M
min RSS + X |8 (4)

j=1
implicando que, en LASSO, algunos coeficientes de |a
regresion son exactamente iguales a cero.

e Esta particularidad resulta muy Gtil cuando se implementan
aplicaciones con big data.
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Elastic Net Estimator (NET)
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Procedimientos de seleccién automatica de variables

® Este estimador es un refinamiento de LASSO, y es el producto
de la solucién al siguiente problema de minimizacién:

M M
mﬁinRSS—l—)\lzwjl—i-)\zZBf (5)

j=1 j=1

® En este caso, la contraccién depende de dos parametros, A1 y
A2. Sin embargo, es posible reformular este problema de tal
forma que pueda solucionarse como un modelo LASSO,
usando el algoritmo LARS.
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Seleccién de modelos
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® Los parametros A, A1 y A2, que controlan el proceso de
contraccién, se seleccionan mediante validacién cruzada.

® En un primer paso, se usa una muestra de entrenamiento para

@ estimar modelos para distintos valores de los pardmetros;

® computar la funcién de pérdida;

© escoger el valor de los parametros que minimice la pérdida.

® En un segundo paso, se toma una nueva muestra para

computar la funcién de pérdida para los valores de los
parametros que se seleccionaron en el paso anterior y se
comprueba que también producen buenos resultados por fuera
de la muestra de entrenamiento.
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Seleccién de modelos
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® Empiricamente, no hay un criterio para definir cual de los
métodos tiene un mejor desempefio en términos de pronéstico.

® En aplicaciones empiricas, es posible estimar varios de estos
modelos con una muestra de entrenamiento, compararlos entre
si y el mejor es el que se usarad para realizar prondstico.

® Este acercamiento es otro ejemplo de validacién cruzada.
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