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DIAGNOSTICO EN MODELOS LINEALES: COLINEALIDAD

INTRODUCCION

En muchas ciencias, ocurre con frecuencia que las
variables consideradas en el analisis, no son
independientes. Por lo tanto los riesgos al hacer
estimaciones son incalculables, y un porcentaje de
variaciones explicadas muy alto por el modelo de
regresion puede ser perfectamente compatible con
un modelo sin ningdn poder predictivo. Esta proble-
matica se conoce con el nombre de colinealidad.

Se dice que hay colinealidad cuando existe relacién line-
al entre las regresoras y diremos que la colinealidad
esta ausente cuando las regresoras son ortogonales. En
el caso de colinealidad extrema, es decir, si al menos
dos regresoras estan perfectamente relacionadas, los
coeficientes de regresién minimo cuadraticos no estan
definidos.

El problema surge cuando se da una colinealidad no
perfecta, ya que entonces los estimadores de los coefi-
cientes de regresion se hacen inestables, pudiendo
—incluso— aparecer con signo contrario al que cabria
esperar.

SINTOMATOLOGIA

El primer paso para poder actuar frente a la colinealidad,
es tomar conciencia de su posible existencia. Hay una
serie de sintomas o indicios que pueden presentarse
cuando se da el problema de la colinealidad. entre otros
citaremos los siguinetes:

1. Elvalor absoluto de la correlacion empirica entre dos
variables regresoras varia entre 0y 1 (en el caso de que
no exista colinealidad o que ésta sea total, respectiva-
mente). Por ello, si al analizar la matriz de correlaciones,
se detecta que un subconjunto de dichas variables esta
altamente correlacionado, serd un sintoma a tener en
cuenta.
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2. Si las pruebas de nulidad de los coeficientes de
regresion, conducen a eliminar del modelo variables que
el investigador, basandose en su experiencia, considera
relevantes.

3. Si el signo de un coeficiente de regresién es opues-
to al que cabria esperar.

4. Silas varianzas de los estimadores de los coeficien-
tes de regresion tienen valores anormalmente grandes,
disminuyendo drasticamente al eliminar una o varias
variables regresoras del modelo.

5. Encontrar un coeficiente de correlacién multiple
entre cada regresora y las demas muy elevado.

6. Intervalos de confianza grandes para los coeficien-
tes de regresion que representan a variables importan-
tes en el modelo.

De todas formas, puede haber colinealidad sin que
estos sintomas se hagan patentes. Solamente la
diagonalizaciéon de la matriz de correlaciones vy el
examen de los Ultimos valores propioss proporcio-
naran una informacion precisa.

Existen varios coeficientes que no indican el grado de
colinealidad entre las variables:

El j-ésimo valor de la diagonal de (X’X)'! es precisa-
mente 1/1-RJ2 siendo RJ2 el cuadrado del coeficiente de
correlacion multiple para la variable regresora Xj con el
resto de las variables. A este término 1/1-RJ2 se le deno-
mina Factor de Inflacion de la Varianza (VIF) y es la
cantidad que aumenta el error estandar del estimador
j-ésimo por efecto de la correlacion entre Xjy el resto de
las variables regresoras.

En condiciones éptimass (ausencia de colinealidad VIFj
=1 (ya que RJZ = 0). Conforme aumente el problema de
colinealidad el valor VIF se va haciendo cada vez mayor
de modo que el correspondiente estimador para la
j-ésima variable se va haciendo cada vez mas inestable.
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(THEIL, 1971). Por lo tanto, un VIF grande nos indica
que el coeficiente de regresién asociado se encuen-
tra afectado por el problema de colinealidad.

3. Ademas, la relacion entre los valores propios nos
sirve como indicador del grado de colinealidad existente
en nuestros datos. De este modo, la raiz cuadrada de la
razon existente entre el primer autovalor y el Ultimo
(mayor y menor respectivamente):
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se denomina «Condition number», y es un indice de la
inestabilidad global de los coeficientes de regresion
minimo cuadraticos (BELSLEY, KUH & WELSCH,
1980).

4. Estos mismos autores definen el «condition index»
K_j m 1J5:g] ’

En este apartado ttrabajaremos sobre un estudio de
simulacion que nos permita poner de manifiesto
como en presencia de colinealidad, los estimadores
clasicos de Gauss-Marcov nos dan estimaciones
sesgadas e inestables que no son interpretables.
Asimismo, se pretende poner de manifiesto la cau-
tela con la que debe trabajrse al utilizar los métodos
de regresion paso a paso, tan profusamente utiliza-
do por los investigadores en todos los ambitos
cientificos.

MODELO ETABLECIDO «A PRIORI»

Sean Xy, Xy, X3, X4 variablaes cuyos valores son obte-
nidos con ayuda de un generador de nimeros aleato-
rios, Y Tomamos X, fr manera que sea combinacén line-
al de otras tres; es decir

X, = 1250 + 6.5X, - 20.7 X3 + @&

La variable dependiente se elige deliberadamente segun
el siguiente modelo:

Y = 1350 - 3X; + 12X, - 20 X3 + 15X, + 25Xs - 13Xg +
E

SINTOMATOLOGIA
Estimacion de los coeficientes de regresion

La matriz de correlaciones X'X entre las variables inde-
pendientes es la que aparece a continuacion (ver tabla
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Tabla 1. Matriz de correlaciones entre las variables

Vemos como el coeficiente de correlacién entre las
variables X, y X3 es préximo a 1, lo cual es ya un primer
indicio sobre la posible existencfia de colinealidad.

Los estimadores minimo-cuadraticos en el modelo de
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Tabla 2. Parametros del modelo de regresién

Los errores estandar para las variables 2, 3y 4 son muy
grandes lo cual es también un sintoma de una potencial
colinealidad.

Resumen del analisis

Varianza residual: 69992.3431

% de variaciones controladas 99.91 %

Obsérvese como a pesar de que el porcentaje de vria-
ciones explicadas es 99.91% los valores de los estima-
dores de algunos de los coeficientes de regresion difie-
ren sensiblemente de los verdaderos coeficientes (ver
tablaa 1). siendo incluso en alguno de los casos de
signo contrario al que deberia (lo que ocurre con el de
la variable 4). lo cual es también un sintoma del posible
problema de colinealidad.

Para hacer un efectivo diagnostico del problemaa, debe-
remos conocer:

1. Si esta presente una colinealidad importante («con-
dition number»).

2. Queé coeficientes de regresién estan afectados por la
mismaa (factores de inflacion de la varianza).

3. Qué regresoras esta involucradas en la cuasi-depen-
denciaa (contribucion de cada componente al factor de
inflacion).

Célculo de los valores propios de la matriz de correla-
ciones.
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Valor progia Z | 15941 | LD | 09634 9.90567 |

Tabla 3. Valores propios de la matriz de correlaciones entre
las regresoras.

Vemos como el ultimo valor propio es muy préoximo a
cero, lo cual nos indica ya que deberemos estar alerta
por un posible problema de colinealidad, pues nos esta
indicando que la matriz X'X es casi singular.

Estudio de los vectores propios de la matriz de
correlaciones entre las regresoras

Analizaremos ahora la matriz de vectores propioss de
las regresoras, pues deberemos localizar cudles son las
variables con coeficientes grandes en componentes cor-

i ] k| +
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Tabla 4. Matriz de vectores propios para las regresoras

La tabla anterior (tablaa pone de manifiesto que las
variables X3y X, son las que estan implicadas en la coli-
nealidad. (Vemos como esta afirmacion coincide con la
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construccion del modelo, ademas el siguiente coeficien-
te mas grande se coprresponde con la variable X,).

Calculo del «Condition Index», del «Condition num-
ber» y del VIF

El valor para el «condition number» es 135.21 lo cual
evidencia la inestabilidad global de los coeficientes mini-
mo-cuadraticos (recordemoss que se considera peligro-

1 2 3 4 5 f
condinden | 1| 12523 | 14171 | 14737 | 49188 | 435.22]
viF. | 11229 [ 363 52470 {0807 Lowds | 12523

Tabla 5. «Condition index» y VIF

El valor para el index correspondiente a la variable indi-
ca una vez mas que una colinealidad importante esta
presente.

Los VIF para las variables 2, 3 y 4 son muy grandes;
valdrian 1 en el caso de ser ortogonales. Nos estan indi-
cando que, efectivamente, son los coeficientes para
dichas variables los que se ven afectados por el proble-
ma de colinealidad. La misma informacién se obtiene
estudiando el incremento en el error estandar de cada
regresora.

CONCLUSIONES

Segun hemos podido comprobar los estimadores mini-
mo cuadraticos son inestables y pierden, por tanto, su
poder predictivo, poniendo de manifiesto Ifia importancia
de llevar a cabo un estudio sobre la posible colinealidad
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