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 La Multicolinealidad en modelos de Regresión Lineal 
Múltiple
The Multicollinearity in Multiple Lineal Regression 
Models
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RESUMEN. En este trabajo se aborda la problemática de la Multicolinealidad entre las variables regresoras en el Modelo de Regresión Lineal 
Múltiple. Diversas son los ambientes en las ciencias agrícolas donde esta dificultad puede presentarse. En este trabajo para crear una situación 
de multicolinealidad en los datos, necesarios para el estudio, se generaron variables explicativas de modo que entre dos de ellas existiera cierto 
grado de dependencia es decir “casi combinación lineal”. Creadas estas condiciones se establece el análisis de la multicolinealidad transitando 
por: síntoma, diagnóstico y tratamiento. Para la sintomatología se analizan las correlaciones por pares de variables regresoras, la prueba F 
parcial y total sobre los coeficientes de regresión, el error estándar de cada estimador y coeficiente de determinación, entre otros aspectos. Para 
el diagnóstico se usó la diagonalización de la matriz de correlaciones y el examen de los últimos valores propios que brinda una información 
precisa. Para el tratamiento se aborda la Regresión Ridge y la Regresión sobre Componentes Principales, las cuales resultan efectivas para 
describir con exactitud y precisión los estimadores en el Modelo de Regresión Lineal Múltiple.
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ABSTRACT. This work is about the Multicollinearity problem between the regressive variables in a Multiple Lineal Regression Model. There 
are many ambiences in the Agro sciences in which this problem can be found. So, in this work and to create, in the data which is really neces-
sary for this study, a multicollinearity situation, explicative variables were generated in a way that at least two of them had a certain degree of 
dependency, that is to say ¨an almost lineal combination. Once these conditions are created, an analysis of the Multicollinearity is established 
taking into consideration the symptom, the diagnose and the treatment. For the symptom, the correlation between regressive variable pairs, the 
F partial and total test on regressive coefficients, the standard error in each estimator and the determination of the coefficient, among others, 
were deeply analyzed. For the diagnose, a diagonalization of the correlation matrix was used as well the study of the last own values that gives 
us a precise information. For the treatment, the Ridge Regression and the Regression of Principal Components were used which resulted very 
efficient to accurately describe the estimators in the Multiple Lineal Regression Model. 

Keywords: Multicollinearity, Multiple Lineal Regression Model, Ridge Regression, Regression of Principal Components. 

ARTÍCULO ORIGINAL

INTRODUCCIÓN
El tratamiento de la Multicolinealidad ha sido abordado am-

pliamente en la literatura estadística desde que Hoerl y Kennard 
(1970) introdujeron el estimador de Regresión Ridge, de modo 
que en la actualidad es ya un tópico tratado por muchos autores 
en distintas publicaciones tales como Gunts y Mason (1980), 
Draper y Smith (1981), Calero (1987), Bowerman (1990), Helsel 
(1992), Peña (1994), Gujarati (1995), Chacín (1998), entre otros. 
Para resolver el problema de la presencia de multicolinealidad en-
tre las variables independientes en el modelo lineal de regresión, 

yi = ß0 + ß1x1i +... + ßpxpi +ei, i =1, 2,...,n. se han planteado distintos 
métodos.

En este trabajo se lleva a cabo el estudio de dos métodos 
para detectar y tratar de paliar su efecto, uno de ellos es la 
Regresión Ridge, el cual ha resuelto el problema de encontrar 
mejores estimadores de los parámetros del modelo y el otro es 
la Regresión sobre Componentes Principales, técnica multiva-
riada de amplio uso en la actualidad.

Realizada una amplia revisión bibliográfica sobre esta te-
mática se pueden citar algunas aplicaciones en investigaciones 
agrícolas:
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•	 Ingestión voluntaria de hierba ensilada, concentrada y peso 
vivo en ganado de carne (Rokk y Gill, 1990).

•	 Ritmo de producción de lana en cabras Merino con el tiempos 
de retención de la digesta (Smuts et al., 1995).

•	 Condiciones corporales en cerdos (Charette et al., 1996).
•	 Determinación de grasa añadida a la grasa pura de la leche 

en muestras de diferentes países de Europa (Lipp, 1996).
•	 Condiciones físico-corporales en período seco y hasta los 

120 días de lactancia en vacas Holstein (Domecq et al., 
1997).

•	 Modelos Estadísticos-Matemáticos en el análisis de la curva 
de lactancia y factores que la afectan en el genotipo Siboney 
de Cuba (Fernández, 2004).

En estos trabajos investigativos se incluyen los análisis 
de Regresión Lineal Múltiple, Regresión Ridge y Regresión 
sobre Componentes Principales, así como Regresión Logística, 
Modelos de Calibración, Regresiones no Lineal y Modelos 
Lineales con efectos aleatorios y mixtos, entre otras técnicas 
estadísticas.

Se pudo constatar que existen pocos materiales dedicados 
a este aspecto en el ámbito agrario, por lo que se hace necesa-
rio que los profesionales dedicados al trabajo de la Matemática 
Aplicada en este sector, aborden esta temática con la óptica 
necesaria para satisfacer la expectativa que esto tiene en nues-
tro contexto.

MÉTODOS
Para hacer el estudio se estimaron los parámetros consi-

derando el modelo:
yi = ß0 + ß1x1 i+... + ßpxp i+ ei, i = 1, 2,..., 20, p = 1, 2,..., 4,

donde: b0=5, b1=b2=b3=b4=1 en cuatro variantes de datos (A, 
B, C, D), según se resume en la Tabla 1.

TABLA 1. En cuatro variantes de datos

x1 x2 x3 x4
x2+x3+e N(8; 1,4) N(20; 2,2) N(10; 1,7)

Y=5+x1+x2+x3+x4+e

En este trabajo se analiza la efectividad de la Regresión 
Ridge y Regresión sobre Componentes Principales en la pre-
cisión y exactitud de los estimadores de los parámetros de la 
regresión lineal múltiple, con respecto a lo obtenido mediante 
el método de los mínimos cuadrados ordinarios.

El principal problema en la Regresión Ridge es encontrar 
aquel valor de k que compense el sesgo y la reducción de va-
rianza. Un método usado fue la “traza ridge” (Zárate, 1985; 
Carvalho et al., 1999), este es un gráfico que brinda una infor-

mación valiosa de lo que ocurre al incrementarse k, a partir de 
valores próximo a cero se observa un cambio brusco, después se 
estabiliza, precisamente se debe seleccionar k en el momento de 
estabilidad. Durante este proceso el VIF (sigla en inglés del Fac-
tor de inflación de varianza) decrece, al principio rápidamente y 
luego de modo más gradual. La estimación de la varianza de los 
estimadores de los parámetros del modelo aumenta suavemente 
cuando se incrementa k (Rook y Gill, 1990).

En la Regresión sobre Componentes Principales, median-
te el cálculo de los vectores y valores propios se crean nuevas 
variables ortogonales (Y1, Y2, Y3 y Y4), que son combinación 
lineal de las variables regresoras originales para cada varian-
te, A, B, C y D.

Estas variables ortogonales se utilizan para obtener los es-
timadores de los parámetros del nuevo modelo usando MCO. 
Estos coeficientes son difíciles de interpretar por ser combi-
nación de las variables originales, para solucionar esta difi-
cultad se regresa a las variables originales. Es de destacar que 
siguiendo este método no queda eliminada ninguna de las va-
riables estructurales del modelo, aunque sea necesario algún 
método de selección de variables, pues estos actúan sobre las 
componentes (Morzuch y Ruark, 1991).

Se usó el paquete estadístico Statgraphics Plus versión 4.1 
(1999) y las posibilidades que tiene el MathCAD versión 5.0 
sobre Windows (1996) asistente profesional en Matemática muy 
útil en trabajo con matrices. 

Al aplicar a la Regresión el método de los Mínimo Cua-
drado Ordinario, se obtuvieron:
•	 Los estimadores de los parámetros del modelo.
•	 Los errores estándar de los estimadores.
•	 La prueba t sobre los parámetros del modelo.
•	 La prueba F sobre el modelo (ANOVA).
•	 Coeficiente de determinación.
•	 Cuadrado medio del error, y el error estándar de la estimación.

Posteriormente se aplicó la Regresión Ridge y la Regre-
sión sobre Componentes Principales. Una vez obtenidas todos 
los resultados con los diferentes procedimientos, se analizó 
para cada una de las variantes de datos, el comportamiento de 
las variables en cuanto a ser colineal con otra variable, para lo 
cual se usaron todas las herramientas, planteadas por los di-
ferentes autores, para atenuar o resolver la multicolinealidad.

RESULTADOS Y DISCUSIÓN
En las Tablas 2 y 3 aparecen la media aritmética, desvia-

ción típica y coeficiente de variación de los estimadores de la 
Regresión Lineal Múltiple, haciendo uso de los MCO, en cada 
variante A, B, C y D. 

TABLA 2. Media, desviación típica y coeficiente de variación de los estimadores

Media aritmética 4,19 0,96 1,04 1,06 1,04
Desv. típica 1,26 0,72 0,75 0,70 0,06

C.V. 30,09% 74,79% 72,08% 66,19% 5,72%
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TABLA 3. Media aritmética y desviación típica de los estimadores sin multicolinealidad

Media aritmética 5,08 0,995 0,99 0,98 1,00
Desv. típica 0,19 0,0052 0,0056 0,0053 0,0058

En la Tabla 2 se resume, la media aritmética en cada uno 
de los estimadores MCO, la desviación típica así como el co-
eficiente de variación. También se resume en la Tabla 3 estos 
mismos estadígrafos para un juego de datos que tiene la ca-
racterística de no presentar problemas de multicolinealidad.

Como se conoce los estimadores MCO poseen la propiedad 
de ser insesgados, esto es avalado por lo obtenido en las mues-
tras representadas por las variantes de datos A, B, C y D. Los es-
timadores en promedio están próximos a b0=5, b1=b2=b3=b4=1 
(según construcción del modelo), este resultado es importante 
por cuanto confirma lo planteado teóricamente. Por otra par-
te también se presenta la desviación típica y el coeficiente de 
variación, esto permite ver el comportamiento en cuanto a la 
variabilidad de los estimadores  de los parámetros del modelo.

En la Tabla 2 se observa que la Desviación Típica en los 
estimadores de b1, b2, b3, b4, sobrepasa un valor aceptable 
(debe estar próximo a los que se sugieren en la Tabla 3 ó 
también el que se encuentra en la Tabla 2 (b4). El estimador 
de b4 corresponde a la única variable que se excluyó de la 
colinealidad, por lo que entre otras cosas cumple con el pro-
pósito de ser fuente de comparación, aquí es útil para ello, 
observe que la Desviación Típica de  es de 0,06. Se agrega 
el Coeficiente de Variación (C.V.) en todos los casos, este es-
tadígrafo cumple con dar una información de la variabilidad 
en el conjunto de datos en forma relativa, muy útil para hacer 
comparaciones (Ostle, 1981).

En la Tabla 4 se recogen los resultados de media aritméti-
ca, desviación típica y coeficiente de variación.

TABLA 4. Información resumen de todas las variantes

Regresión Múltiple (MCO)
Media 4,19 0,96 1,04 1,06 1,04

Desviación 1,26 0,717 0,75 0,703 0,159
CV 30,09% 74,79% 72,08% 66,19% 5,72%

Regresión Ridge
Media 4,58 1,02 0,97 0,98 1,04

Desviación 1,152 0,122 0,16 0,12 0,06
CV 25,5% 11,85% 16,94% 12,3% 5,94%

Regresión Componentes Principales
Media 5,03 1,33 0,665 0,68 1,05

Desviación 1,12 0,039 0,06 0,03 0,06
CV 22,3% 2,98% 9,7% 5,11% 5,9%

Como se observa en la Tabla 4, los estimadores que se 
obtienen por la Regresión Múltiple en las variables que es-
tán afectadas por la colinealidad, en promedio tienden a es-
tar aproximadamente sobre 1 en caso de los términos de las 
variables, y aproximadamente 5 en el caso del término inde-
pendiente, esto confirma el hecho conocido de que los estima-
dores Mínimo Cuadrado Ordinarios son insesgados, es decir 
el valor esperado es precisamente el valor del parámetro que 
están estimando, en este caso se conoce ese parámetro pues 
se parte del modelo conocido. Por otra parte se observa que 
precisamente esos estimadores están alejados del parámetro 
en muestras individuales en los juegos de datos, esto se debe al 
hecho discutido hasta ahora de que los estimadores en presen-
cia de multicolinealidad se vuelven inestables haciendo que 
sus varianzas sean grandes (Aksu y Gunter, 1994; Gómez, 
1995, Gunter y Aksu, 1997).

Los estimadores en la Regresión Ridge se comportan en 
cuanto al insesgamiento en estos juegos de datos mejor que los 
de Mínimo cuadrados Ordinarios, pero la cualidad a resaltar en 
ellos es la precisión con que estiman a los parámetros del mode-
lo, siendo realmente por teoría estimadores sesgados (Leiby y 
Adams, 1991; Lynch et al., 1993; Parternak et al., 1997).

En cuanto a los estimadores componentes principales, la 

cualidad a destacar en estos es que se han obtenidos en varia-
bles o regresoras incorrelacionadas por lo que la inflación de 
varianza para cada uno de ellos es exactamente uno, es decir 
la varianza no está inflada por lo que se convierten en mejores 
estimadores, de hecho son los más atractivos, eso se deja ver 
pues en la mayoría de los trabajos revisados en la bibliográfi-
ca resuelven el problema de la colinealidad recurriendo a los 
Componentes Principales (Ovalles y Collins, 1988; Aparicio, 
1992; Lipp, 1996; Genachte et al., 1996, Plotto y Anita, 1997), 
entre otros. La gran dificultad es que los estimadores no tienen 
interpretación hasta tanto no se retorne a las variables origi-
nales, y esto no está contemplado en muchos programas es-
tadísticos. Una vez que se tiene la salida se procede a aplicar 
algún método de eliminación de variables, este no elimina las 
variables originales pues se aplica a las componentes y des-
pués se retorna, obteniéndose como resultado final todas las 
variables originales.

Las técnicas existentes para detectar y tratar la multicoli-
nealidad no siempre logran el éxito teniéndose que recurrir a 
más de una de éstas, por lo que no se puede sugerir una receta 
para abordar el problema, pero si se proponen los siguientes 
pasos para evitar su efecto indeseable:
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•	 Análisis de la matriz de correlaciones entre las variables expli-
catorias, como medida de diagnóstico de la multicolinealidad

•	 Resumen o sumario estadístico de ajuste del modelo como 
son: prueba F parcial y total.

•	 Error estándar de los estimadores y coeficiente de deter-
minación.

•	 La prueba T sobre cada uno de los parámetros del modelo.
•	 Determinación y análisis de los valores y vectores propios.
•	 Identificación de las variables involucradas en la multico-

linealidad, mediante la contribución proporcional de los 
componentes sobre el VIF.

•	 Determinación y análisis del Número de Condición (NC), 
Índice de Condición (IC) y el Factor de Inflación de Varian-
za (VIF), con el objetivo de precisar la existencia de una 
multicolinealidad, y posteriormente atenuarla imponiendo 
restricciones: 

•	 Sobre las variables independientes añadiendo una constante 
a sus varianzas antes de resolver las ecuaciones normales 
(Regresión Ridge).

•	 Sobre las variables independientes ortogonalizándolas (Re-
gresión sobre Componentes Principales). 
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