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RESUMEN

En este estudio, se investigd la relacion entre los diversos niveles de correlacién y la posible
presencia de multicolinealidad en modelos de regresién lineal, asi como cdmo esto podria haber
afectado a la variabilidad de los coeficientes. Por ello, se llevd a cabo el ajuste de modelos de
regresion y el andlisis de coeficientes con base en errores estandar y el Factor de Inflacion de la
Varianza (VIF). Se consideraron diferentes casos que involucraban la interaccién de coeficientes
para variables correlacionadas, variaciones en el tamafio de la muestra y niveles de correlacion.
Entre los hallazgos, se puede destacar que la multicolinealidad perjudico significativamente los
coeficientes, y la intensidad de esta afectacidon dependié del tamafio de la muestra y del nivel
de correlacion. Este estudio tuvo como objetivo examinar el impacto pasado de la
multicolinealidad en la variabilidad de los coeficientes en modelos de regresién lineal, utilizando
técnicas como el analisis del nivel de correlacidn.

PALABRAS CLAVES: correlacién, simulacion, factor de inflacion de la varianza, error
estandar, tamafio de muestra

INTRODUCCION

La regresion lineal es una de las técnicas mads utilizadas en el analisis estadistico debido
a su gran utilidad para estudiar la relaciéon entre una variable dependiente y una o varias
variables independientes, asi como para la prediccién, estimacién y seleccién de variables
apropiadas para el modelo, segin lo mencionado por Paul (2006). A pesar de su amplia
aplicabilidad, debe tomarse en cuenta que puede presentar limitaciones y desafios,
especialmente cuando se trabaja con datos complejos y heterogéneos. Uno de estos desafios es
la multicolinealidad, conocida como la dependencia lineal entre variables independientes en un
modelo de regresidon multiple, o bien en palabras simples, se refiere a la informacién en una o
mas de estas variables es redundante.

Como senala Villegas (2017), la interrelacién entre variables predictoras complica la
capacidad de medir con exactitud el efecto individual de cada variable respuesta, lo que
determina que las varianzas de los estimadores sean elevadas generando altas variabilidades en
los estimadores. Por ello, cuando se ve una relacidn casi lineal entre las variables predictoras, se
detecta la existencia de multicolinealidad, aunque esta no sea total.

Este estudio busca examinar el impacto de la multicolinealidad en la variabilidad de los
coeficientes en modelos de regresion lineal, utilizando técnicas como el andlisis del nivel de
correlacién. Se abordan tres casos especificos: en el primero, se explora una muestra pequena,
siguiendo la observacion de Salmerdn y Blanco (2016) acerca de como tamafios de muestra
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ligeramente superiores a cero pueden aumentar la varianza del coeficiente, incrementando asi
la probabilidad de no rechazar la hipdtesis nula en los contrastes de significancia individual en
presencia de multicolinealidad grave. La identificacién y comprensién de la multicolinealidad
son esenciales para asegurar andlisis de regresién confiables. En el segundo caso, se analiza una
muestra mediana como punto intermedio para explorar los efectos que la multicolinealidad
pueda generar, proporcionando informacién valiosa sobre cdmo este fendmeno afecta los
coeficientes en un escenario entre el primer y tercer caso. El tercer caso examina una muestra
grande, ya que segun Yu, Jiang y Land (2015), esto puede ayudar a reducir la inflacidon de errores
estandar y disminuir la multicolinealidad. En ultima instancia, es crucial subrayar que el objetivo
principal es analizar cdmo la multicolinealidad afecta la variabilidad de los coeficientes en un
modelo de regresidn lineal mediante la simulacidn de diversos escenarios

METODOLOGIA

Se llevd a cabo una simulacidon para explorar los efectos de la multicolinealidad en
diferentes escenarios, la cual abarca la generacién de datos, el ajuste de modelos de regresidon
y el analisis de los coeficientes, errores estandar y el Factor de Inflacion de la Varianza (VIF, siglas
en inglés). Se consideran tres casos distintos con diferentes tamafnos de muestra: 30, 100 y 450
observaciones.

Para cada caso se evaluaron diversos escenarios que incluyeron variaciones en los
niveles de correlacién entre las variables. Este enfoque permitié comparar la variabilidad de los
coeficientes, los errores estdndar y el VIF de los distintos modelos, analizando asi el efecto de la
multicolinealidad. Se construyeron en total siete modelos diferentes, tres con una sola variable
predictora, tres con combinaciones de dos de las variables independientes. Estos seis modelos
de regresion se derivaron del siguiente modelo completo:

By |x,,%,,%5 = Bo T B1X1 + B2 X5 + B3X3

Las dos primeras variables (X1, X2) fueron construidas para presentar una alta correlaciéon
a través de una distribucidn normal bivariada. Sus pardmetros fueron definidos con una media
de 0, una desviacidn estandar de 1, un tamafo de muestra y un nivel de correlacidn que variaba
segln el escenario, mientras que la tercera variable (X3) se generd a partir de una distribucién
normal estdndar. La variable respuesta se construyd considerando los mismos coeficientes, un
error distribuido normalmente y las variables predictoras, las cuales tenian una misma media y
varianza, como se ilustra a continuacion:

Y =B+ B1 X1+ BoXo + B3Xs + e

Se llevé a cabo la simulacion de los datos y se estimaron los coeficientes, asi como los
errores estandar de los diferentes modelos. Ademas, se realizé el calculo del VIF. Se llevaron a
cabo mil iteraciones para cada escenario, y sus resultados se almacenaron en matrices por
separado. Posteriormente, se promediaron todos los coeficientes obtenidos para compararlos
y observar cuanto variaron con respecto a los coeficientes originales. En cuanto a los errores
estandar y los VIF, también se promediaron para analizar la inflacion que sufrian debido a la
presencia de multicolinealidad.



Se disefié una funcidn que requiere la introduccion de varios pardmetros para configurar
un modelo segun las preferencias del usuario. Esta funcidon presenta los resultados de siete
modelos distintos utilizando los datos generados. El primer modelo incorpora todas las
variables, seguido por tres modelos (uno para cada variable). Luego, se presentan tres modelos
adicionales con combinaciones que incluyen una de las dos variables altamente correlacionadas
con la variable restante. Los pardmetros necesarios para ejecutar la funcidn se detallan en el
Cuadro 1.

Cuadro 1

Pardmetros para la funcion de multicolinealidad

Designacion Utilidad
n Ndmero de observaciones
k Numero de iteraciones
b0 Intercepto del modelo
bl Coeficiente de X1
b2 Coeficiente de X2
b3 Coeficiente de X3
mux Vector de medias de x
varx Vector de variancias de x
corr Correlacién entre X1y X2
vary Variancia de Y

Se realizaron 9 diferentes escenarios, donde la correlacién entre X; y X; variaba entre
alta (0.99), media (0.45) y nula (0). Los primeros tres escenarios tenian 30 observaciones, luego
en los siguientes tres escenarios se utilizaron 100 observaciones, por ultimo los tres escenarios
restantes se realizaron utilizando 450 observaciones. El sentido de esto era analizar la influencia
que la cantidad de datos podria tener para corregir la multicolinealidad. El valor de los
parametros utilizados sin contar las observaciones, iteraciones y la correlacién son los expuestos
en el Cuadro 2. Cabe resaltar que los coeficientes fueron establecidos mediante un muestreo
aleatorio siguiendo una distribucién uniforme.

Cuadro 2

Parametros utilizados

Coeficiente Valor
mux (0,0,0)
varx (1,1,2)
vary 1

bo 1.1

b: 1.23
b, 4.84
b; 3.25




Finalmente, es relevante sefialar que todos los analisis fueron realizados utilizando el
lenguaje de programacion especializado en Estadistica R en su versién 4.3.1 (R Core Team, 2023),
a través de la interfaz RStudio (RStudio Team, 2020). Asimismo, se emplearon los paquetes
lattice (Sarkar D, 2008) y car (Fox, J., Weisberg, S., 2019).

RESULTADOS

Los resultados obtenidos en la simulacidon proporcionan informacién clave sobre cémo
la multicolinealidad puede afectar a los coeficientes estimados, los errores estandar y el VIF en
modelos de regresion lineal, los cuales se explicardn a continuacién.

En cuanto a los coeficientes promedios obtenidos, se logra evidenciar un gran efecto
causado por la presencia de multicolinealidad. Como se observa en el Cuadro 3, en los modelos
donde estan presentes todos los coeficientes, se observa como el promedio de coeficientes
estimados son similares a las impuestas en la funcién. Cuando la correlacién es media o alta, y
si solo esta presente uno de los coeficientes correlacionados, tienden a aumentar su tamafio
con respecto al de los pardmetros establecidos originalmente, especialmente en correlaciones
altas.

Cuadro 3

Coeficientes promedios estimados para una muestra de 100 observaciones

CORRELACION COEFICIENTES MOD MOD1 MOD2 MOD3 MOD12 MOD13 MOD23
bo 1,10 1,10 1,10 1,10 1,10 1,09 1,10
b1 1,28 6,03 - - 1,28 6,02 -

0.99
b, 4,79 - 6,07 - 4,8 - 6,06
bs 3,25 - - 3,27 - 3,25 3,25
bo 1,09 1,09 1,11 1,08 1,10 1,08 1,10
b, 1,23 3,37 - - 1,22 3,38 -
0.45
b, 4,84 - 5,38 - 4,84 - 5,39
bs 3,25 - - 3,23 - 3,24 3,24
bo 1,10 1,08 1,11 1,09 1,11 1,08 1,10
0.0 b1 1,23 1,25 - - 1,23 1,25 -
) b, 4,85 - 4,85 - 4,85 - 4,85
bs 3,25 - - 3,25 - 3,25 3,24

Asimismo, al comparar estos coeficientes promedios obtenidos con los que se
encuentran en los Cuadro 7 y 8 (ver en Anexos), conforme decrece o aumenta el tamafio de la
muestra se puede observar un comportamiento similar. Por ende, no se visualiza una diferencia
notable entre los modelos que tienen diferentes tamafios de muestra.

Con respecto al error estandar promedio de los coeficientes, se observa en los Cuadros
4,5y 9 (ver en Anexos) que, en el modelo completo y en el modelo donde solo estan presentes
las variables correlacionadas, cuando el nivel de correlaciéon es alto, el error estandar de los
coeficientes correlacionados tiende a ser mayores que al resto errores estandar de dicho



modelo. Cuando el nivel de correlacidon es medio, este comportamiento se sigue dando, pero no
difieren significativamente entre ellos; y cuando no hay correlacion, los errores estdndares
tienen el mismo valor.

Asimismo, este comportamiento siempre estd presente sin importar el tamafo de las
muestras. No obstante, al comparar los datos proporcionados en los Cuadro 4 y 5, se evidencia
que los valores del error estandar promedio obtenidos con correlacion media y alta, tienden a
ser mucho mayores cuando la muestra es pequefa, y decrecen cuando la muestra es grande.
Por lo tanto, se demuestra que los errores estandar promedio de los coeficientes tienen una
correlacién inversa con el tamafio de la muestra.

Cuadro 4

Error estandar promedio estimado para una muestra de 30 observaciones

CORRELACION COEFICIENTES MOD MOD1 MOD2 MOD3 MOD12 MOD13 MOD23
bo 0,19 0,65 0,63 1,14 0,64 0,23 0,19
b1 1,39 0,66 - - 4,66 0,23 -

0.99
b, 1,39 - 0,64 - 4,66 - 0,19
bs 0,20 - - 1,16 - 0,23 0,19
bo 0,19 1,01 0,66 1,02 0,64 0,83 0,28
b1 0,22 1,04 - - 0,73 0,86

0.45
b, 0,22 - 0,68 - 0,74 - 0,29
bs 0,20 - - 1,05 - 0,86 0,29
bo 0,19 1,09 0,66 0,94 0,64 0,93 0,30

0.0 b1 0,20 1,12 - - 0,65 0,96 -

) [ 0,20 - 0,68 - 0,65 - 0,31

bs 0,20 - - 0,97 - 0,96 0,31




Cuadro 5

Errores estandar estimados para una muestra de 450 observaciones

CORRELACION COEFICIENTES MOD MOD1 MOD2 MOD3 MOD12 MOD13 MOD23

bo 0,05 0,16 0,16 0,29 0,16 0,06 0,05
[ 0,34 0,16 - - 1,14 0,06 -
0.99
[ 0,34 - 0,16 - 1,14 - 0,05
bs 0,05 - - 0,29 - 0,06 0,05
bo 0,05 0,26 0,17 0,26 0,16 0,21 0,07
[ 0,05 0,26 - - 0,18 0,21 -
0.45
b, 0,05 - 0,17 - 0,18 - 0,07
bs 0,05 - - 0,27 - 0,21 0,07
bo 0,05 0,28 0,17 0,24 0,16 0,23 0,07
0.0 [ 0,05 0,28 - - 0,16 0,23 -
) b, 0,05 - 0,17 - 0,16 - 0,07
bs 0,05 - - 0,24 - 0,23 0,07

Con respecto al Factor de Inflacidn de la Varianza (VIF), segln se puede observar en el
Cuadro 6 que contiene los resultados obtenidos con una muestra de 100 observaciones, cuando
se presenta una correlacidn alta, tiende a tener un valor muy elevado, tanto en el modelo
completo como en el modelo donde solo estdn las variables correlacionadas. Sin embargo, en
los modelos donde solo esta una de las variables correlacionadas, el valor del VIF tiende a ser
cercano o igual a 1.

Cuadro 6

VIF estimado para una muestra de 100 observaciones

CORRELACION VARIABLE MOD MOD12 MOD13 MOD23

X 52,28 51,70 1,01 -

0.99 X; 52,28 51,70 - 1,01
X3 1,02 - 1,01 1,01
X 1,28 1,27 1,01 -

0.45 X, 1,28 1,27 - 1,01
X3 1,02 - 1,01 1,01
X 1,02 1,01 1,01 -

0.0 X; 1,02 1,01 - 1,01
X3 1,02 - 1,01 1,01



Si comparamos por nivel de correlacidon estos resultados con los de las muestras de 30
y 450 observaciones (ver Cuadros 10 y 11 en Anexos), se puede observar una leve tendencia a
que los valores promedio del VIF disminuyan conforme aumenta la muestra, pero la diferencia
es muy pequeia.

Estos resultados son importantes, ya que permitieron mejorar la comprension sobre el
efecto que puede tener la multicolinealidad sobre la variabilidad de los coeficientes en un
modelo de regresidn lineal. También evidencian la relevancia de mitigar la multicolinealidad en
analisis de este tipo.

CONCLUSIONES

En resumen, los resultados detallados en este estudio revelaron la sensibilidad de los
modelos de regresiéon lineal ante la presencia de multicolinealidad. Se observé un impacto
significativo en los coeficientes, errores estandar y el Factor de Inflacién de la Varianza (VIF)
cuando existia una correlacion alta entre las variables predictoras.

La investigacion reveld que la presencia de multicolinealidad influye de manera
perceptible en los coeficientes de los modelos de regresion lineal. Aunque se noté un leve efecto
en los coeficientes promedios, la falta de una tendencia clara en su comportamiento, incluso al
variar el tamafio de la muestra, sugirié que la multicolinealidad puede afectar de manera
compleja la interpretacion de estos parametros.

Respecto al error estandar, se evidencid que cuando habia una correlacién alta, se sufria
una afectacién en los coeficientes. También hubo una clara tendencia a decrecer su valor
promedio conforme disminuia el nivel de correlacidon y aumentaba el tamafio de la muestra. Sin
embargo, es importante tener en cuenta que en los casos donde el valor del error estandar es
elevado causa que el intervalo de confianza para tales coeficientes aumente, si el error estandar
supera de tamafo al valor absoluto del coeficiente, se invalida su variable y su utilidad en el
modelo.

Es importante destacar que cuando el nivel de correlacion era alto, el valor del VIF tendia
a ser elevado, y cuando la muestra era grande, el VIF tendia a ser menor que cuando la muestra
era pequefia. En el caso de los modelos con solo una variable correlacionada, el VIF tendié a ser
cercano a 1. Conforme a Nahhas (2023), un valor cercano a 1 seria el ideal, indicando que la
varianza no estd inflada; no obstante, cuando el VIF es mayor a 10, puede seialar problemas
con la varianza.

Segun Villegas (2017) una de las posibles soluciones que se pueden implementar en
casos como los expuestos en este trabajo, donde la multicolinealidad tiene una gran influencia
en las estimaciones, es la eliminacion de variables, esto con el fin de suprimir aquellas que estan
altamente correlacionadas. No obstante, en casos de muestras pequeiias donde la
multicolinealidad, como se demostrd, tiene una mayor influencia, eliminar variables conlleva la
pérdida de informacion, por lo cual es mejor recurrir a otros métodos como el de analisis de
componentes parciales.



En ultima instancia, estos hallazgos resaltan la importancia critica de abordar la
multicolinealidad en el andlisis de regresién lineal, ya que su presencia puede no solo alterar la
magnitud de los coeficientes, sino también impactar la interpretacion y validez de los resultados.
Estas conclusiones ofrecen un fundamento valioso para futuras investigaciones y refuerzan la
necesidad de desarrollar estrategias efectivas para mitigar los efectos adversos de la
multicolinealidad en el analisis de datos.
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Cuadro 7

ANEXOS

Coeficientes promedios estimados para una muestra de 30 observaciones

CORRELACION COEFICIENTES MOD MOD1 MOD2 MOD3 MOD12 ™MOD13 MOD23
bo 1,09 1,11 1,11 1,09 1,11 1,09 1,09
b: 1,17 6,00 - - 0,90 6,03 -
0.99
b, 4,91 - 6,04 - 5,15 - 6,06
bs 3,26 - - 3,22 - 3,27 3,26
bo 1,12 1,11 1,13 1,10 1,13 1,09 1,11
b: 1,23 3,40 - - 1,27 3,38 -
0.45
b, 4,85 - 5,39 - 4,83 - 5,40
bs 3,26 - - 3,26 - 3,27
bo 1,09 1,14 1,11 1,13 1,10 1,13 1,10
b1 1,23 1,18 - - 1,23 1,17 -
0.0
b, 4,84 - 4,85 - 4,86 - 4,83
bs 3,25 - - 3,27 - 3,27 3,25
Cuadro 8
Coeficientes promedios estimados para una muestra de 450 observaciones
CORRELACION  COEFICIENTES MOD MOD1 MOD2 MOD3 MOD12 MOD13 MOD23
bo 1,10 1,10 1,10 1,08 1,10 1,10 1,10
b1 1,23 6,02 - - 1,21 6,02 -
0.99
b, 4,84 - 6,06 - 4,86 - 6,06
bs 3,25 - - 3,25 - 3,25 3,25
bo 1,10 1,10 1,10 1,09 1,10 1,10 1,10
b1 1,23 3,42 - - 1,23 3,42 -
0.45
b, 4,84 - 5,40 - 4,84 - 5,40
bs 3,25 - - 3,25 - 3,25 3,25
bo 1,10 1,11 1,11 1,11 1,11 1,10 1,10
0.0 b1 1,24 1,24 - - 1,23 1,24 -
' b2 4,84 - 4,84 - 4,84 - 4,84
bs 3,25 - - 3,25 - 3,25 3,25



Cuadro 9

Errores estdndar estimados para una muestra de 100 observaciones

CORRELACION  COEFICIENTES MOD MOD1 MOD2 MOD3 MOD12 MOD13 MOD23

bo 0,10 0,35 0,34 0,62 0,34 0,12 0,10
b, 0,72 0,35 - - 2,44 0,12 -
0.99
b, 0,72 - 0,34 - 2,44 - 0,10
bs 0,10 - - 0,62 - 0,12 0,10
bo 0,10 0,55 0,36 0,56 0,34 0,45 0,15
[ 0,11 0,55 - - 0,38 0,45 -
0.45
b, 0,11 - 0,36 - 0,39 - 0,15
bs 0,10 - - 0,56 - 0,45 0,15
bo 0,10 0,59 0,36 0,51 0,34 0,50 0,16
0.0 b: 0,10 0,60 - - 0,34 0,50 -
) b, 0,10 - 0,36 - 0,34 - 0,16
bs 0,10 - - 0,52 - 0,50 0,16
Cuadro 10

VIF estimado para una muestra de 30 observaciones

CORRELACION VARIABLE MOD MOD12 MOD13 MOD23

X1 58,44 56,16 1,04 -

0.99 X2 58,41 55,16 - 1,04
X3 1,08 - 1,04 1,04
X1 1,36 1,31 1,04

0.45 X2 1,37 1,31 - 1,04
X3 1,08 - 1,04 1,04
X1 1,08 1,04 1,04 -

0.0 X2 1,08 1,04 - 1,04
X3 1,08 - 1,04 1,04

10



Cuadro 11

VIF estimado para una muestra de 450 observaciones

CORRELACION VARIABLE MOD MOD12 MOD13 MOD23

X1 50,68 50,57 1,00 -

0.99 X2 50,67 50,57 - 1,00
X3 1,00 - 1,00 1,00
X1 1,26 1,26 1,00 -

0.45 X2 1,26 1,26 - 1,00
X3 1,00 - 1,00 1,00
X1 1,00 1,00 1,00 -

0.0 X2 1,00 1 - 1
X3 1,00 - 1 1

11



Cddigo de simulacion

library(lattice),library(car), library(corrgram),
library(Imtest)

Simmult <- function(n, k, b0, b1, b2, b3, mux, varx,
corr, vary) {

cov_matrix <- matrix(c(sqrt(varx[1])*2, corr *
sqgrt(varx[1]) * sqrt(varx[2]), corr * sqrt(varx[1]) *
sqrt(varx[2]), sqrt(varx[2])*2), nrow = 2)

almacen_=matrix(nrow=k,ncol=4, );
colnames(almacen_)=c("bo","b1","b2","b3")
almavif=matrix(nrow=k,ncol=3);colnames(almavif)
=c("X1","X2","X3")

for (i in 1:k) {

data_bivariate <- MASS::mvrnorm(n =n, mu =
mux[1:2], Sigma = cov_matrix)

X1 <- data_bivariate[, 1]

X2 <- data_bivariate][, 2]

X3 <- rnorm(n, mean=mux[3], sqrt(varx[3]))

Y=b0+b1*X1+b2*X2+b3*X3+rnorm(n,0,vary)
mod=Im(Y~X1+X2+X3)

almacoef[i,]=modScoef
almaeeli,]=summary(mod)Scoef[,2]
almavif{i,]=vif(mod)

1

_prom=apply(alma_,2,mean)

result=array(dim = c(3,7,7),dimnames =
list(c("Coef","E.E.","VIF"),
¢("bo","b1","b2","b3","X1","X2" "X3"),
c("mMoOD","MOD1","MOD2","MOD3","MOD12","M
OD13","M0D23")))
result[,,]=_prom

result=round(result,2)

result=ifelse(is.na(result),0,result)

return(result)

}

Librerias utilizadas en el cédigo

Definicion de funcién para poner a prueba
diferentes casos

Matriz de varianzas y covariancias para las
variables normales bivariadas.

Creacion almacenes de datos resultante de la
todas las posibles combinaciones de coeficientes
para diferentes modelos:

coeficientes y errores estandar

Almacén VIF

Generar datos bivariados con una distribucion
normal bivariada y una variable con distribucién
normal

Generar valores de y (basado en coef y ee)

Ajuste modelo completo para diferentes modelos
Almacenamiento de coeficientes de los
diferentes modelos, desviacion estandar y VIF

Promediar coeficientes, errores estandar y VIF,
usando cada almacén creado

Ordenar los resultados obtenidos al asignar

coeficientes, errores estandar y VIF promedios a
posiciones especificas dentro de result
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