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INTRODUCCIÓN 
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SUPERIORIDAD DEL ESTIMADO

Considere el modelo de regresión line
 Y X               = β + ε

 donde 
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RESUMEN 
), es un caso especial del estimador general ridge propuesto por Hoerl y Kennard en 
 polinomial. En este artículo, se demuestra que la Regresión General Ridge (RGR), es 
star el polinomio, bajo el criterio del Cuadrado Medio del Error (CME), cuando el 
te. La prueba de este resultado, es dada aquí.  

ABSTRACT 
), is a special case of the general ridge estimator proposed by Hoerl and Kennard in 
sion model. In this paper we demonstrate that the General Ridge Regression (GRR), is 

he polynomial, by the criterion of mean square error (MSE), when the multicollinearity 
t is given here. 

or, Regresión Ridge, Mínimos Cuadrados, Multicolinealidad. 

ltiple, hay sugeridos varios estimadores para ajustar un polinomio a los datos 
s estimadores, por nombrar algunos, son Mínimos Cuadrados (MC), Mejor 
E por sus siglas en inglés), Mínimos Cuadrados Generalizados (MCG) y 
el, 2002). De hecho, en el diseño experimental, generalmente, empleamos MC, 
de segundo orden para representar la superficie de respuesta que queremos 
do el problema de multicolinealidad está presente en la regresión múltiple, el 
ón de la precisión de los coeficientes ajustados del polinomio, sobre los 
sentido de que el estimador RGR, obtiene un CME menor que el CME de MC 
ción del artículo, es como sigue. En la sección 2, presentamos la prueba de la 
e MC, bajo el criterio del CME, cuando el problema de multicolinealidad está 
clusiones son dadas. 

R RGR SOBRE MC BAJO EL CRITERIO DEL CME 

al múltiple 
                                                                                                                          (1) 
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y  es la matriz de correlación de las variables predictoras. En orden para definir el estimador ridge 
generalizado, transformamos primero el modelo (1) a su forma canónica como sigue: 

t(X X)

Sea M una matriz ortogonal de transformación tal que  
t tM (X X )M = ∆                                                                                                                                      (2) 

donde . Sea 1 pdiag( , , )∆ = λ λL X XM=
)

, el i-seavo eje transformado y sea Mθ = β , el verdadero vector de 
regresión insesgado tal que  es el verdadero valor del i-seavo componente del vector de regresión y 

. 
i imθ = βi

t tθ θ = β β
Lema 1: 

 1 t2Mc M H Y−θ = = ∆                                                                                                                               (3) 
Es el verdadero vector de componentes de regresión incorrelacionados  
Prueba: 
Denotemos la descomposición del valor singular de X por 

1 1pt2 2
i i i iX H M h m= ∆ = λ∑ t                                                                                                                     (4) 

Donde H es una matriz ortogonal tal que t t1H 0= , y 
1

2
1 , ,

1
2

pλ λL  son los valores singulares de  los cuales dan la 
desviación (proporcional a la desviación estándar) (Obenchain, 1975), y M es la matriz ortogonal definida en (2). 
Sea  el estimador de MC, entonces, este puede ser escrito a través de la descomposición del valor 
singular por  

∆

t 1b̂ (X X) XY−=

1t 1 t t2ˆE(b) (X X) X Y M H Y Mc
−−= = ∆ = = θ

−

1∆

Y

                                                                                              (5)  

donde c es un vector de componentes incorrelacionados. Note que desde que la desviación de  es  b̂
2 t 1 2 1 tˆD(b) (X X) M M−= σ = σ ∆                                                                                                               (6)  

implica que , lo cual completa la prueba.   t 2ˆD(c) D(M b) −= = σ
El estimador RGR es definido por: 

[ ] 1 tb k X−
= ∆ +

) )
                                                                                                                             (7)                             
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Si , entonces 1Z (I k)− −= + ∆ ˆb Zb=
)

, donde  es el mejor estimador lineal insesgado de dado por  b̂ θ

                                                                                                                                           (8)  1 tb̂ (X )− ∗= ∆ Y
y  es dado por: Z
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Entonces, por el teorema de existencia de la RGR (J. S Chawla, 1988), el estimador de RGR tiene superioridad 
sobre MC, en la estimación de los coeficientes de regresión en el sentido del CME. La prueba de el teorema, 
requiere de los siguientes dos lemas. 
Lema 1: 

2 2 2 2
i i i i i i iC M E (b ) /( k ) k /( k )⎡ ⎤ ⎡= σ Σ λ λ + + Σ θ λ +⎣ ⎦ ⎣

2 ⎤⎦
)

                                             

Prueba: 
t t

t t

ˆ ˆC M E (b ) E (b ) (b ) E ( Z b ) ( Z b )
ˆ ˆC M E (b ) E ( Z b Z ) ( Z b Z ) E ( Z ) ( Z )

= − θ − θ = − θ − θ

= − θ − θ + θ − θ θ − θ

) ) )

)
                                               (9) 

Ahora,  
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Lo cual completa la prueba. 
 

Lema 2  2 ⎤⎦  es una función monóticamente decreciente si  
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<0 si ki<  , la prueba está completa. 
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{ }2 2
imin / ;i 1,2,...,pΩ = σ θ =                                                                                                               (13)  

 2 

i i i

Prueba: del lema
2 2 2 2 2

i( ) /( K) K /( K)⎡ ⎤ ⎡σ λ λ + + θ⎣ ⎦ ⎣ ⎤λ + ⎦ < 2
i/σ λ  si 0<ki< 2 2

i/σ θ                                                               (14)  

a, de esa form
2 2 2 2 2

i i i i i i i( ) /( K ) K /( K )⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎦σ Σ λ λ + + Σθ λ +⎣ ⎦ ⎣ < i(1/ )2σ Σ λ                                                                   (15) 

ki<m si el mayor de los  in{ }2 2
i/ ;i 1,2,...,p= , o equ val emente  σ θ i ent

CME(b)
)

< ˆCME(b)           
< , lo cual completa la prueba. 

 
ando k=0, la función del Cuadrado Medio del Error del estimador de Regresión General Ridge, es la 

  Cuadrado Medio del Error del estimador de M mos Cuad

                                                                                                               (16)  

i ΩSi el mayor de los  k

Colorario: Cu
función del íni rados 
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2 2 2
i i i i

2 2 2
i i i i( ) /( K ) K /( K ) (1/ )⎡ ⎤σ Σ λ λ + + Σ σ Σ λ⎣ ⎦  si y solo si  for i=1,...,pik 0=  ⎡ ⎤θ λ + =⎣ ⎦

Prueba: 
2 2 2 2 2

i i i i i( ) /( 0) 0 /( 0) (1/ )⎡ ⎤ ⎡ ⎤σ Σ λ λ + + θ λ + = σ Σ λ⎣ ⎦ ⎣ ⎦Σ  

[ ]2 2 2σ i i i i i/ 0 (1/ )⎡ ⎤⎣ ⎦
2 2

i i1/ (1/ )σ Σ λ = σ Σ λ⎡ ⎤⎣ ⎦                                                                                                                            (17)  

Σ λ λ λ + Σθ = σ Σ λ  

Lo cual completa la prueba. 

CONCLUSIÓN 

En este artículo, utilizamos el criterio d ara comparar los estimadores de RGR y MC como una alternativa 
para ajustar un modelo polinomial 

C en el sen
nción del CME del estimador RGR, es la función del CME del estimador de MC 

ando K=0, fue establecido como colorario. 
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el CME, p
en regresión lineal múltiple. Aquí, también mostramos que el estimador RGR, es 

tido del CME, cuando el problema de multicolinealidad está presente. El mejor que el estimador de M
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