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1. Multicolinealidad:
concepto, causas,
consecuencias.

&



Multicolinealidad u

Para analizar adecuadamente los resultados de un modelo de regresion
lineal multiple, es importante estudiar el grado de relacion lineal existente
entre las variables explicativas que lo componen.

Encontramos en este sentido 3 posibles situaciones:

o Ortogonalidad.
o Multicolinealidad perfecta.

o Multicolinealidad imperfecta.
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Ortogonalidad u

La ortogonalidad surge cuando la relacion lineal entre los regresores
incluidos en el modelo es nula.

Implica por tanto que no existen relaciones lineales entre los regresores del
modelo.

La ortogonalidad no supone el incumplimiento de ninguna de las hipotesis
de nuestro modelo. De hecho una de las hipotesis del modelo es que las
variables explicativas sean independientes entre si.

Es dificil encontrar variables en el mundo real que presenten ortogonalidad.
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Multicolinealidad Perfecta u

Un modelo de regresion lineal presentara multicolinealidad perfecta
cuando exista alguna relacion lineal exacta entre algunos de los
regresores que lo componen.

Cor;sidlerando la ecuacion general del modelo de regresion lineal
multiple:

Yi = Bo + B1X1i + BaXpi + -+ B Xki + &

Diremos que el modelo presenta multicolinealidad perfecta si sucede
por ejemplo que:

Xy = X1i +2X3 0 X3 =5-Xp; — 1

En ambos casos podemos obtener de forma exacta las observaciones de
una variable regresora a partir de una combinacion lineal de otra u
otras.
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Multicolinealidad Perfecta u

L La multicolinealidad perfecta supone el incumplimiento de una de las
hipotesis en la que se basa el modelo de regresion lineal clasico, que es la

inexistencia de combinaciones lineales exactas entre los regresores del
modelo.

(] Esta hipotesis garantiza la existencia de la matriz (XtX)1, de modo que si no
se cumple no se podran calcular los estimadores de los parametros del
modelo, por no existir el determinante de X'X.

[ En esta situacién, Gretl ignora una de las variables que forman el problema
de forma automatica y estima el modelo sin ella.
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Multicolinealidad Perfecta u

La multicolinealidad perfecta surge cuando varias variables explicativas
contienen exactamente la misma informacién, de modo que el modo mas
sencillo de resolverla es eliminar alguna de las variables explicativas que la
generan.

En la practica los modelos no suelen presentar multicolinealidad perfecta, ya
gue las relaciones entre las distintas variables econdmicas no suele ser
exacta.

El problema suele surgir cuando generamos variables de forma artificial
como combinacion de otras (variables dummies mal construidas u otro tipo
de transformaciones).
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Multicolinealidad Imperfecta u

Decimos que un modelo de regresion multiple presenta multicolinealidad
imperfecta cuando existen relaciones lineales fuertes entre algunas de sus
variables explicativas.

Ejemplo.- Si tratamos de explicar el numero de tarjetas de crédito que tienen
las familias y utilizamos como variables explicativas:

o El nimero de miembros de la unidad familiar
o La renta
o El numero de vehiculos

Facilmente nos encontraremos con un problema de multicolinealidad fuerte,
pues es de esperar que en nuestros datos existan altas correlaciones entre
variables como la renta y el numero de vehiculos, o el numero de vehiculos y
el nimero de miembros de la familia.
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Consecuencias de la Multicolinealidad Imperfecta E

* La multicolinealidad imperfecta es un problema muy comun
en los modelos econométricos que incumple la hipotesis
basica de independencia entre las variables explicativas.

* Siun modelo presenta multicolinealidad, los estimadores de
minimos cuadrados ordinarios siguen siendo los mejores
estimadores que pueden obtenerse y cumpliendo muchas de
las propiedades deseadas para un estimador como |a
insesgadez vy |a eficiencia.
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Consecuencias de la Multicolinealidad Imperfecta E

De la multicolinealidad imperfecta se derivan las siguientes consecuencias:

1) Errores estandar de estimacion elevados o varianzas grandes en los
estimadores.

2) Inestabilidad de los estimadores ante pequefias variaciones muestrales.
Este problema es consecuencia directa del anterior, ya que si las varianzas
de los estimadores son grandes, los estimadores resultan mas inestables.

3) Dificultad para interpretar los coeficientes y por tanto sus estimaciones.

Los coeficientes de regresiénéBi) se interpretan como el cambio que se
produce en la variable dependiente (y) ante variaciones de la variable
Independiente (x,) de una unidad, siempre que el resto de las variables
explicativas permanezca constante.

Cuando existe multicolinealidad imperfecta es imposible suponer que el
resto de las variables permanecen constantes cuando una cambia, ya que
si estan altamente relacionadas cambios en una implicaran cambios en el
resto. Por este motivo los parametros pierden significado.
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2. Ejemplo completo de
analisis de
multicolinealidad.

&



Ejemplo completo de analisis de multicolinealidad E

El fichero ahorro_familias.gdt recoge datos del ahorro anual de una muestra
de familias y otras variables relacionadas, que son:

* Renta: Renta neta anual de la unidad familiar, calculada como la suma de
las rentas netas de todos los miembros de la unidad familiar en activo.

* Tamanno: Numero total de miembros que conviven en el domicilio familiar.

e GastoViv: Gasto anual en vivienda de la unidad familiar, ya sea como pago
de un préstamo para la adquisicion de la misma o como alquiler.

Se generara un modelo para explicar el ahorro familiar a partir de la renta
familiar, del tamano y del gasto en vivienda y se analizara si el modelo
presenta problemas de multicolinealidad.
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Ejemplo completo de analisis de multicolinealidad u

qﬁaﬂ: modelo 3 | L= 52 |

Archive Editar Contrastes Guardar Graficos  Analisis  LaTeX =
Modelo 3: MO0, usando las observaciones 1-91
Variable dependiente: Lhorro
Coeficiente Desv. Tipica Estadistico t valor p

Cconst -100&88.8 1201.07 -8.383 8.21e-013 #**

Renta 0.6BE8736 0.0659644 10.44 5.12e-017 ##&*%

T amanno 34.8387 92 .3558 0.3772 0.7063

GastoViv 0.395846 0.32219%9 1.22% 0.2225
Media de la wvkle. dep. 14801.21 D.T. de la wvble. dep. 69e0.315
Suma de cuad. residuos 42185582 D.T. de la regresion 696.3415
E-cuadrado 0.9390325 E-cnadrado corregido 0.88593591
F{(3, 87) 2968 .329 Valor p (de F) 1.78e-87
Log-verosimilitud —-T722.74%96 Criterio de Akaike 1453.49%9
Criterioc de Schwarz 1483.543 Crit. de Hannan-{minn 1457.551
5in considerar la constante, el wvalor p més alto fue el de la wvariable 3 (tamanno)
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Ejemplo completo de analisis de multicolinealidad E

Para estudiar la multicolinealidad tenemos las siguiente herramientas:

* Observar la matriz de correlaciones entre las variables explicativas y su
determinante.

* Analizar la significacion individual y conjunta de los regresores.

Internal use




E

Matriz de correlaciones de las variable explicativas

* La matriz de correlaciones entre las variables explicativas nos permite
observar el grado de relacion lineal existente entre cada par de regresores.

* Cuando alguno de los coeficientes de correlacién es elevado (préoximo a +1)
tendremos un indicio de la existencia de multicolinealidad imperfecta en el

modelo.

B gretl: matriz de correlacion @ﬁu

B & O % =
Coeficientes de correlacidn, usando las ocbservaciones 1 - 31
valor critico al 5% (a dos colas) = 0.2061 para n = 81
Eenta tamanno GastoWViwv
1.0000 0.6406 0.9920 Renta
1.0000 0.6627 tamanno
1.0000 GastoViv
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Determinante de la matriz de correlaciones de las variable u
explicativas

* En ocasiones, aunque los coeficientes de correlacion lineal no presentan
grandes correlaciones, existe un problema de multicolinealidad que se debe a
la relacidon entre mas de dos variables.

* En estos casos es necesario obtener el determinante de la matriz de
correlaciones para detectarla la presencia de multicolinealidad.

* Eldeterminante de la matriz de correlaciones mide la relacion de todas las
variables explicativas en conjunto.

* Cuando la relacién entre las variables explicativas es muy alta, el determinante
de la matriz de correlaciones toma un valor cercano a cero. En el caso de
relaciones lineales perfectas, el determinante tomara valor cero.
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Determinante de la matriz de correlaciones de las variable u

explicativas

Para calcular el determinante de la matriz de correlaciones en Gretl
tendremos que hacer uso de la consola de Gretl. Para abrirla tenemos
la secuencia:

Herramientas -> consola de Gretl

En la consola de Gretl podemos realizar operaciones con los objetos de
nuestro archivo haciendo uso de los comandos de Gretl.

Para obtener el determinante de la matriz de correlaciones de las
variables regresoras del modelo, seguiremos los siguientes pasos:

1. Generar una matriz con las variables explicativas.
2. Calcular la matriz de correlaciones de las variables explicativas.

3. Obtener el determinante.

Internal use



Determinante de la matriz de correlaciones de las variable u
explicativas

1. Para agrupar las variables en una matriz hacemos:

matrizvariables = {Renta, tamanno, GastoViv}

2. Unavez que tenemos las variables agrupadas en una matriz,
calculamos la matriz de correlaciones:

matrizcorrelaciones=mcorr(matrizvariables)

3. Finalmente obtendremos el determinante con la funcion
det:

determinante=det(matrizcorrelaciones)
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Determinante de la matriz de correlaciones de las variable u
explicativas

 En el ejemplo que nos ocupa sobre el ahorro familiar, el
determinante de |la matriz de correlaciones de los regresores tiene
un valor de 0,00866012.

e Como se trata de un valor cercano a cero podemos decir que el
modelo presenta un problema de multicolinealidad.
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Significatividad individual y conjunta de las variables E
explicativas

* En presencia de multicolinealidad imperfecta los errores estandar de
estimacion de los parametros se hacen anormalmente grandes.

* En esta situacion los contrastes de significatividad individual tienden
a fallar, aceptando como variables no significativas a variables con
capacidad explicativa sobre la variable dependiente.

e Para detectar esta situacion tenemos dos opciones:

- Observar si las variables que aparecen como no significativas en el
modelo estan altamente correlacionadas con la variable dependiente.

- Observar si las variables que aparecen como no significativas en el
modelo generan por si solas modelos significativos.
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Significatividad individual y conjunta de las variables E
explicativas

En nuestro modelo si tenemos en cuenta el contraste de
significatividad individual diremos que las variables tamaino y gasto
en vivienda no son significativas:

Coeficieante
constc =10068.8
Eenta 0.6888736
tamanno 34.8387
FastoViv 0.395846

Sin embargo,
podemos observar
qgue las correlaciones
gue tienen con la
variable dependiente
son fuertes.

Desv. Tipica Estadistico t valor p

1201.07 -8.383 8.21e-013 #w%=
0.0659644 10.44 5.12e-017 %%«
92.3558 0.3772 0.70&85
0.32219%5 1.229 0.2225

B ar=ti: matriz de correlaci G . S (=] C i

@ 8|0 m =
Coeficientes de correlaciédn, usando las observaciones 1 - 91
valor critico al 5% (a do=z colas) = 0.20681 para n = 3
Renta Camannog GastoViv
1.0000 0.6406 0.9920 Eenta
1.0000 O0.6627 Camannog
1.0000 GastoViv

Ahorro
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Significatividad individual y conjunta de las variables u

explicativas
Bt moceol S R

Por otro lado, si plantemos

Archive Editar Contrastes Guardar Graficos  Andlisis  LaTeX % .
Modelo 1: MCO, usando las observaciones 1-91 mOdeIOS de regre5|0n
Variable dependiente: Ahorro . .
simple para explicar el
Coeficiente Desv. Tipica Estadistico t valor p i .
————————————————————————————————————————————————————————————————— ahorro de las familias a
| const 3346.03 1549.67 2.15%9 0.0335 i i
. . . .0le- "o i H :
tamanna 4153.08 523.638 7.931 6.01e-012 | partlr de estas Varlables
Media de la wvble. dep. 14801.21 D.T. de la wvble. dep. 6960.315
Suma de cuad. residuocs 2.55e+09 D.T. de la regresidn 5357.543 encontra remos que eStOS
R-cuadrado 0.414103 E-cuadrado corregido 0.407520 ,
| Fi2, =9) 62.90330 Valor p (de F) 6.01le-12 modelos SI SON
Log-verosimilitud —-909.4620 Criterio de Akaike 1822.924
Criterio de Schwarz 1827.946 Crit. de Hannan-Quinn 1824.8950 SlgnlflcatIVOS.
(2| & ||

“ gretl modelo 2

Archivo Editar Contrastes Guardar Graficos  Analisis  LaTeX =
Modelo 2: MCO, usando las cobservaciones 1-91
Variable dependiente: Ahorro
||
Coeficiente De=zv. Tipica E=stadistico t valor p |
const -21724.7 591.493 -36.73 1.47e-055 #*#*%
GastoViv 3.66356 0.0583118 62.83 1.63e-075 **%*
|| Media de la wble. dep. 14801.21 D.T. de la wkle. dep. 6960.315
Suma de cuad. residuos 961413900 D.T. de la regresidn 1039.349
RE—-cuadrado 0.977350 RE-cuadrado corregido 0.977702
Fi{1, g9) 3947.246 Valor p (de F) 1.63e-75
Log-verosimilitud -760.2301 Criterio de Akaike 1524.460
|| Criterio de Schwarz 1529.482 Crit. de Hannan-{uinn 1526.486




2. Medidas de correccion
de la multicolinealidad.
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Medidas de correccion de la multicolinealidad imperfecta u

e Como la multicolinealidad es un problema muestral, en muchos casos se
puede resolver simplemente ampliando la muestra. No obstante, si
teniamos acceso a mas informacion deberiamos haberla usado desde el
principio.

e Una posible solucion para la multicolinealidad imperfecta es la eliminacion
de alguna de las variables causantes de dicha multicolinealidad. En este
caso se puede incurrir en un error de especificacion por omision de una
variable relevante.

* Hay que tener en cuenta que, cuanto mayor sea la informacion compartida
por las variables, es decir, cuanto mayor sea el grado de multicolinealidad,
menor sera el riesgo de cometer un error de especificacion por omision al
eliminar una de las variables que la generan.

* Siel objetivo del modelo es principalmente predictivo nos podemos
plantear la eliminacion de variables para resolver un problema de
multicolinealidad, pero si se trata de encontrar los factores que afectan a
una variable no deberiamos eliminar ningun factor.

5 Internal use




Medidas de correccion de la multicolinealidad imperfecta u

(1 Otra solucién practica a la que se recurre con frecuencia es la
transformacion de las variables incluidas en el modelo, en un
intento de que las variables transformadas presenten correlaciones
lineales mas bajas.

[ Las transformaciones mas comUnmente utilizadas son el calculo de
los incrementos de la variables (si se trata de una serie temporal) o
relativizarlas con respecto a una variable comun (por ejemplo
ponerlas en término per capita).

1 En nuestro ejemplo podemos trabajar con las variables en pércapita
para tratar de resolver el problema de multicolinealidad.

Ejercicio.- Estimar el nuevo modelo con las variables per capita 'y
estudiar su multicolinealidad.
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Medidas de correccion de la multicolinealidad imperfecta u

(JOtra solucidn seria utilizar otros métodos de estimacion.

(I No obstante si los fines que se persiguen con la construccion
del modelo son predictivos, el problema de la
multicolinealidad no es tan relevante, ya que no afecta a la
capacidad explicativa conjunta de la variables y ni, por tanto,
a su capacidad predictiva.
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