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Resumen En la aplicacion de modelos estadisticos en investigacion clinica, la multicolineali-
dad en modelos de regresion aplicados a estudios observacionales es un problema frecuente. En
este documento se revisa el concepto, origen e implicaciones de la multicolinealidad. Se pre-
sentan algunos procedimientos para detectarla y los métodos que con frecuencia se emplean
para corregirla. Se propone el uso de analisis de conglomerados como una estrategia alternativa
en problemas que involucran covariables altamente correlacionadas.
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Introduccion

Los modelos de regresion multiple han sido ampliamente
aplicados en las ciencias de la salud. Se utilizan para mo-
delar y explicar la relacion entre varias variables indepen-
dientes y una dependiente. En estudios observacionales, es
comun encontrar variables independientes que estan fuer-
temente correlacionadas entre si de tal manera que si se
incluyen simultaneamente en un modelo, impiden explicar
de manera correcta el efecto que cada una de las regreso-
ras tiene sobre la variable respuesta. El analisis de compo-
nentes principales, la eliminacion de variables y la
regresion por cordillera son estrategias que se usan con
frecuencia para resolver el problema numérico de estima-
cion de los efectos; sin embargo, persiste el conflicto de su
interpretacion.

En este articulo se discute el problema de multicolineali-
dad en términos de sus implicaciones en la explicacion de
los efectos mas que en la capacidad predictiva del modelo.
Se presentan diferentes formas de detectar el problema y
también se propone como alternativa de analisis el uso de
conglomerados. La idea basica de esta propuesta es resumir
la variacién conjunta de las variables independientes para
formar los conglomerados y después comparar los cambios
en la variable respuesta al pasar de un grupo a otro.

La metodologia propuesta se ejemplifica usando un pro-
blema documentado en la literatura, y se discuten las ven-
tajas y desventajas con respecto a otras estrategias.

Modelo de regresion lineal multiple

El modelo’ considera que existe una poblacion de elementos
U,, a los que se les mide una variable numérica Y; que fun-
ciona conceptualmente como la dependiente o respuesta y
un conjunto de variables numéricas que funcionan como in-
dependientes o regresoras, X;;,Xy;,Xs,-...,X,. Bajo el supuesto
de que existe una relacion lineal entre las variables respues-
ta y regresoras, se plantea el modelo:

Y= Bo+ BiXyi + BXyt ... + B X, + & donde By, By, By By

son parametros desconocidos, llamados coeficientes de re-
gresion, y €; es un error aleatorio que ocurre en la unidad U,.
Los errores son independientes entre si y tienen una distri-
bucién normal con media cero y varianza o? en la poblacion
de unidades, con valores fijos para las X’s. La parte sistema-
tica del modelo es el promedio poblacional de los valores de
Y; en la poblacién con valores fijos de X;, a X, y estd dado
por la siguiente expresion:

M= Bo+ BXi+ BX; + .. + B,

La interpretacion de un coeficiente de regresion, por
ejemplo B, se hace en términos del cambio en las medias
poblacionales de las Y’s, especificamente al pasar de una
poblacion con un valor dado de X; = x; a otra con un valor de
X; = x; + 1 considerando que las demas X’s permanecen cons-
tantes. Si algunas de las demas X’s son funcion de X;, por
ejemplo X, = X2 0 X, = X,X,, entonces la interpretacion previa
de B, ya no es valida, debido a la imposibilidad de mantener
constantes al resto de las regresoras. En tales casos, habria

que estimar las medias de Y al cambiar X;y X;0 X;, X,y X,
simultaneamente.

¢Qué es la multicolinealidad?

El término multicolinealidad? se refiere a que existen corre-
laciones fuertes entre las variables independientes, es de-
cir, entre los coeficientes de correlacion que miden el grado
de asociacion lineal entre 2 variables. En general, se dice
que una correlacion mayor, en valor absoluto a 0.9 implica
multicolinealidad®. Esto es que, en algunas situaciones, di-
versas variables reflejan una misma propiedad general de
las unidades. Por citar algunos ejemplos practicos, se tiene
que la condicion econdémica de una familia hace que indica-
dores del estado de nutricion como indice de masa corporal,
niveles de lipidos y pliegues tricipitales tiendan a variar jun-
tos. Si un organismo es “grande”, tendra sus partes y orga-
nos grandes. Si una empresa es “exitosa”, tendra altas
ganancias, ventas altas y eficiencia en los procesos. Es im-
portante considerar que la dependencia funcional entre al-
gunas variables puede ser no lineal; por ejemplo, si X; = X%,
se tiene que un cambio en X; implica un cambio simultaneo
en X; que no es linealmente proporcional y que no necesa-
riamente se detecta a través del coeficiente de correlacion.
En la siguiente seccion presentamos, ademas de la correla-
cion, algunas otras estrategias para su deteccion.

Deteccion de la multicolinealidad

Existen varias formas de detectar la multicolinealidad. Es
importante aclarar que en este proceso solo participan las
variables independientes. Aqui se presentan 4 estrategias:
la primera esta basada en los coeficientes de correlacion
entre las variables independientes. Si uno o mas coeficien-
tes de correlacion son grandes, se tiene un problema de
multicolinealidad que tiende a ser mas grave conforme las
correlaciones se acercan al valor absoluto de 1. Sin embar-
go, la presencia de correlaciones grandes es una condicion
suficiente pero no necesaria para que exista la multicolinea-
lidad.

Una segunda forma de identificar la multicolinealidad es
usar el error estandar (EE) de los coeficientes de regresion
estimados, cuya expresion es:

o? 1

(n-1s? | 1-R?

EE(,) = J=1,2,0p

Donde o? es la varianza de los errores €; en cada pobla-
cion; SZ es la varianza de los valores en la muestra de la
variable X; y R? es el coeficiente de determinacion entre X; y
el resto de las X’s; es decir, es la R? en un modelo con X;
como dependiente, y las demas X’s como independientes. Si
Rz = 0, entonces X; es ortogonal o independiente de las otras
X’s Al sustituir R? = 0 en la expresion anterior, se obtiene el
error estandar del coeficiente de regresion, que se tendria
si solo se tiene a X;como independiente en el modelo. Esto
indica, entonces, que no existe el problema de multicoli-
nealidad con esa variable.
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En el caso opuesto, conforme RZ crece, también la magni-
tud del segundo término, llamado factor de inflacion de va-
rianza (FIV), mejor conocido por sus siglas en inglés VIF

AV -—

2
j

crece y en consecuencia “infla” la varianza del coeficiente
estimado. En otras palabras, debido a la multicolinealidad,
la varianza de f. se incrementa o se infla por la relacion
lineal de X; con las otras variables independientes’. La gran
mayoria de los “paquetes” estadisticos tienen una opcion
para obtener los FIV. Uno o mas FIV > 5 indican multicolinea-
lidad*; ademas, los FIV pueden ayudar a identificar qué va-
riables independientes estan implicadas.

El tercer método usa los valores propios de la matriz de
correlaciones entre las X’s. Si el nUmero de condicion, defi-
nido como la raiz cuadrada del cociente del valor propio
maximo entre el minimo es 30 o mas, entonces se dice que
existe multicolinealidad de moderada a severa®. Este crite-
rio puede variar dependiendo de los autores.

Finalmente, como cuarta alternativa se tiene la observa-
cion de la prueba de significancia F para la nulidad de todos
los coeficientes y las pruebas t individuales. Si el valor de F
resulta estadisticamente significativo, pero la mayoria de
las t individuales para cada coeficiente no lo son, usualmen-
te se tiene un problema de multicolinealidad.

El problema de la explicaciéon

Cuando las variables independientes estan fuertemente co-
rrelacionadas entre si, se presentan 2 problemas de inter-
pretacion. El primer problema se tiene cuando se intenta
variar una de las X’s dejando fijas las otras; dada la depen-
dencia entre las regresoras, esto no es posible en la practi-
ca. Es decir, un cambio en una variable X; necesariamente
va asociado a cambios en las otras variables, y el efecto so-
bre la Y se “reparte”, por lo que la interpretacion usual de
las B’s, como coeficientes de regresion parciales, es una
idealizacion que no se cumple. En consecuencia, no es posi-
ble explicar la dimension y direccion en la que cambios en
los valores de una X; por si solos tienen sobre las medias de
Y. ;Acaso es posible imaginar un cambio en la temperatura
corporal de una persona manteniendo constante la frecuen-
cia cardiaca?, o ;puede cambiar la concentracion de lipidos
de alta densidad mientras otro tipo de lipidos permanecen
constantes?

El segundo problema es el derivado del uso frecuente de
seleccion de variables independientes segun su significan-
cia. Es practica comdn eliminar variables del modelo que no
contribuyen significativamente a cambios en la dependien-
te. Sin embargo, al eliminar una variable independiente X;
que esta correlacionada con X,, se supone, incorrectamen-
te, que cambios en X; no afectan a las medias de Y; pero en
realidad, cambios en la variable X; ocurren simultaneamen-
te cuando cambia la variable X, que si esta incluida en el
modelo. En este sentido, B, representa el cambio en la me-
dia de Y al cambiar X,, pero también al cambiar todas las
otras X’s correlacionadas con X, y que no estan en el modelo
(llamado error de especificacion del modelo).

Asi, entonces, la explicacion del efecto de X, sobre Y debe
basarse en términos de los cambios conjuntos de X, y las
variables independientes con las que esta correlacionada.

Consecuencias computacionales
de la multicolinealidad

La multicolinealidad trae serias consecuencias en la estima-
cion de los parametros. En el modelo de regresion, los esti-
madores de los coeficientes por minimos cuadrados ordinarios
siguen siendo lineales, insesgados y 6ptimos®, pero los inter-
valos de confianza para los estimadores tienden a ser mucho
mas amplios comparados con los obtenidos en ausencia de
multicolinealidad. Ademas, con frecuencia se obtienen coefi-
cientes de regresion con signos contrarios a los esperados. Es
comun que la mayoria de las hipétesis de nulidad sobre cada
coeficiente de regresion (H,: B; = O para j = 1,... p) no se re-
chacen; sin embargo, la prueba de nulidad simultanea de los
coeficientes H,: B, = B; = ... = B, = 0 si se rechaza, sugiriendo
que cambios en una o mas de las variables independientes se
asocian con cambios grandes en la media de la Y. Por otro
lado, aun cuando uno o mas coeficientes no sean estadistica-
mente significativos, el coeficiente de determinacion del mo-
delo completo (R? en regresion lineal) tiende a ser grande; es
decir, en conjunto las variables independientes explican un
elevado porcentaje de la variacion de la Y, pero no se logra
identificar el efecto que individualmente tiene cada una de
ellas. En las investigaciones de tipo “explicativo” o “analiti-
cas”, es particularmente importante detectar cualquier evi-
dencia de multicolinealidad entre regresoras antes de
establecer conclusiones.

Soluciones al problema de la multicolinealidad

Para solucionar el problema numérico de la multicolineali-
dad, tradicionalmente se recurre a eliminar variables, em-
plear regresion por cordillera o efectuar un analisis de
componentes principales con las X’s y usar los componentes
como variables independientes en un modelo final.

La eliminacion de una o mas de las variables explicativas
que estan altamente correlacionadas con alguna varia-
ble que permanece en el modelo reducira o, en el mejor de
los casos, eliminara la multicolinealidad en las variables X’s
que quedan en el modelo, minimizando el problema de esti-
macion de los parametros. Sin embargo, el problema de la
explicacion del fenomeno quedara reducido a unas cuantas
variables y se perdera la oportunidad de explicar de manera
integral la influencia que todas las variables regresoras tie-
nen sobre la respuesta. Ademas, la decision sobre qué varia-
bles dejar o eliminar del modelo es un tanto arbitraria.

En el método de regresion por cordillera propuesto por
Hoerl y Kennard®, se busca obtener estimadores de los coe-
ficientes de regresion con varianzas pequeias aunque sean
sesgados (error cuadratico medio menor que el de estima-
dores por minimos cuadrados). No es objetivo de este docu-
mento explicar el tratamiento matematico con detalle; sin
embargo, es importante decir que la solucion involucra un
valor k tal que la correlacion efectiva entre x; y x; ahora es
_i_, donde r; es la correlacion muestral entre x; y x;. En
1+k



42

|. Méndez-Ramirez et al.

otras palabras, todas las correlaciones son artificialmente
reducidas por el factor 1/(1+ k), de tal forma que se reduce
la multicolinealidad. Valores grandes de k reducen la multi-
colinealidad, pero incrementan el sesgo en la estimacion de
los coeficientes de regresion, mientras que un k = 0 no intro-
duce sesgos, pero no corrige la multicolinealidad. Y ahora la
pregunta es: ;qué valor de k debe ser utilizado? Para valores
de k (entre Oy 1), se calculan los coeficientes de los estima-
dores de regresion por cordillera, se dibuja el grafico de
estos valores contra k, y con base en este grafico se escoge
el menor valor de k en el que se observe que los estimado-
res se estabilizan. El uso de regresion por cordillera evita los
problemas numéricos en la estimacion de parametros, pero
no soluciona el problema de la interpretacion de los coefi-
cientes de regresion, por lo que no es recomendable.

El analisis de componentes principales’ es un procedi-
miento que crea un conjunto de nuevas variables, Z; para
i=1,2,..qconq < p, no correlacionadas entre si pero li-
nealmente relacionadas con el conjunto original de varia-
bles estandarizadas, X; i =1, 2,...,, p. Las ecuaciones que
relacionan las Z;con las X; son de la forma: Z; = ;X +
o Xyt ... +aX, 1= 1, 2,..., q. Los valores de las q; se obtie-
nen de manera tal que la varianza de Z, sea la maxima
posible, después se plantea una nueva Z, que tenga maxi-
ma varianza y sea no correlacionada con Z,. Se sigue cada
nueva Z; con maxima varianza y no correlacionada con las
primeras Z’s. A estas Z’s se les llama “componentes princi-
pales”. A medida que la estructura de correlacion entre las
variables independientes es mas fuerte, se requiere de un
menor numero de Z’s para explicar la variabilidad de las
X’s. Dado que estos componentes resultan ser una mezcla
de las variables originales, su interpretacion en el contex-
to del problema generalmente no es clara y cuando parti-
cipan como variables independientes en un modelo de
regresion subsisten dificultades en la explicacion de la in-
fluencia que cada una de las independientes originales
(X’s) tiene sobre la dependiente, aunque el problema nu-
mérico de estimacion esté resuelto. En casos excepciona-
les, cuando las Z’s tienen una clara interpretacion en
términos de las X’s, la evaluacion de la influencia de las X’s
se sustituye por la de las Z’s sobre Y. Ahora las Z’s en con-
junto representan a las X’s, y en estos casos se tiene una
solucion aceptable al problema de multicolinelidad.

Esta claro que estas 3 estrategias tradicionales resuel-
ven el problema numérico de la estimacion de los coefi-
cientes, pero en general, no los problemas en la
interpretacion de los resultados desde un punto de vista
explicativo. En este articulo se propone un método alter-
nativo para lidiar con el problema de multicolinealidad
basado en el analisis de conglomerados. A partir de una
tipificacion de los conglomerados, la explicacion de los
efectos de las X’s deja de ser cuantitativa e individual
para ser una evaluacion integral.

Conglomerados

Cuando existe una fuerte estructura de correlacion entre las
variables X’s, no es dificil identificar patrones de variacion
entre ellas, en el sentido de que al cambiar los valores de
una variable, las otras cambian en forma concomitante, al-
gunas aumentando y otras disminuyendo pero en forma con-

junta. Es muy comin observar este tipo de situaciones en la
naturaleza y, en el resto de este documento seran referidas
como “tipologias”.

El analisis de conglomerados es una técnica estadistica
que forma grupos de elementos semejantes en el interior
pero diferentes entre ellos; la semejanza entre los elemen-
tos de los grupos, se valora en funcion de varias variables.
Una vez formados los grupos, se deberan caracterizar de
acuerdo con el patrdn que presentan las variables; de esta
manera, el conjunto de variables independientes originales
se reduce a una sola variable categorica. Después, a través
de un analisis de varianza de un criterio, se evalua la asocia-
cion de la variable dependiente con esos conglomerados o
tipologias. El problema de estimacion de parametros (los
coeficientes de regresion) ya no se presenta; a su vez, el
problema de la explicacion queda resuelto, ya que se puede
valorar como el cambio conjunto de las X’s, representado
por los conglomerados, produce cambios en las medias de Y.

Formacién de conglomerados

Con frecuencia, el primer paso es estandarizar las variables
X;, sobre todo si se trata de variables que se miden con dife-
rentes escalas, se busca que todas ellas tengan roles equita-
tivos en el analisis.

Para generar los conglomerados, se tienen basicamente
2 métodos de agrupamiento: jerarquico y no jerarquico®.
Independientemente del método seleccionado, una vez for-
mados los conglomerados, es necesario caracterizarlos o
tipificarlos. Es decir, averiguar qué tipo de patrones de las
variables independientes se formaron en cada grupo. La es-
tandarizacion previa de las variables y la elaboracion de
graficas que representen sus promedios en cada conglome-
rado facilita esta tarea porque rapidamente se puede deter-
minar qué variables describen mejor cada conglomerado, al
identificar si se encuentran por arriba o por debajo de la
media y la magnitud de su desviacion.

Numero de conglomerados

Un problema en todas las técnicas de aglomeracion es la
determinacion del numero de grupos, y con frecuencia
la eleccion se hace de manera subjetiva, porque no existe
un método consensuado. A continuacion se describe una ma-
nera mas objetiva de decidirlo: como primer paso, se for-
man 2 conglomerados y se identifica la pertenencia de cada
elemento a esos 2 grupos, luego se repite el proceso for-
mando 3, 4, 5, y asi se continGa hasta 9 (k = 1, 2,..., 9) (el
nimero maximo de conglomerados que se han de explorar
depende del tamafo de muestra).

Como segundo paso, se modifica la base de datos para
obtener nuevas variables, las que se refieren a la identifica-
cion de los conglomerados (son categodricas) y una mas don-
de se apilan los valores de todas las variables estandarizadas
(aunque se refieran a diferentes dimensiones, son compara-
bles por estar estandarizadas). La nueva base tendra tantos
renglones como el producto del niUmero de variables por el
tamano de muestra, y tantas columnas como agrupamientos
se hicieron mas uno.

El tercer paso consiste en realizar un analisis de varianza
con un criterio para cada valor de k (la columna que contiene
la identificacion de los k grupos), donde la variable depen-
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Tabla 1 Datos usados en el ejemplo. Variables socioeconc’gmicas, indicadores de un programa de planificacion familiar y tasa
de fertilidad en 43 paises en desarrollo de Asia, América y Africa

Obs. Country TFR Urban Swater Density Calorie Fliteracy FPScore IMR Energy GNP

1 EGYPT 5.3 46 75 50.2 3263 30 47.6 93 19 680

2 SUDAN 6.5 20 48 9.4 1737 14 9 112 2 330

3 BENIN 7.1 39 20 39.6 2173 16 13.7 115 1 270

4 COTE D’IVOIRE 6.7 43 20 33.9 2505 31 6.6 105 6 620

5 GHANA 5.8 31 43 63.2 1747 43 21.3 94 2 390

6 NIGER 7.1 16 34 5.3 2250 9 5.5 141 2 200

7 NIGERIA 6.6 28 37 114.8 2038 31 15.4 124 7 760

8 SIERRA LEONE 6.2 28 23 53.3 1817 21 19.3 176 2 370

9 TOGO 6.6 22 37 57.3 2236 28 16.7 117 2 250
10 KENYA 8 16 28 40.3 2151 49 33.7 76 3 290
11 MAURITIUS 2.3 42 95 581.2 2740 77 82 25.1 8 1070
12 RWANDA 8.5 6 60 256.1 1919 33 27.6 122 1 290
13 TANZANIA 71 18 46 26.7 2335 88 26.8 111 1 270
14 ZIMBABWE 6.5 24 52 25.1 2054 67 32.7 76 13 650
15 CAMEROON 5.9 42 26 22.6 2089 55 10.1 103 13 810
16 CENTRAL AFRICAN 5.9 42 16 4.5 2050 29 12.4 142 1 270
17 REPUBLIC CONGO 6.8 48 29 5.5 2549 55 18.4 112 3 1020
18 ZAIRE 6.1 34 19 14 2154 45 15.5 103 2 170
19 JORDAN 7.4 60 89 40.7 2947 64 19 54 29 1560
20 SYRIA 7.2 49 71 63.6 3168 43 12.9 59 27 1630
21 TURKEY 4 46 63 67.3 3167 62 35 92 26 1130
22 SOUTH YEMEN 7.3 40 50 7 2337 25 20.3 135 25 540
23 BANGLADESH 6.2 13 42 761.1 199 22 68.5 140 2 150
24 INDIA 4.3 25 54 243.3 2189 26 75.6 101 7 250
25 PAKISTAN 6.6 28 39 133.7 2159 19 48.5 125 6 380
26 SRI LANKA 3.7 22 36 258.4 2385 33 92 29.8 4 370
27 INDONESIA 4.2 22 33 91.4 2533 65 89.9 88 8 530
28 PHILIPPINES 4.7 40 54 194.6 2341 85 65.2 50 9 600
29 THAILAND 3.5 17 65 105 2462 88 72.9 57 12 830
30 COSTARICA 3.5 48 93 55.3 2803 93 40 18.9 13 1290
31 EL SALVADOR 4.7 43 51 291 2148 69 75.5 65 5 710
32 GUATEMALA 5.8 39 51 79.9 2294 47 34 71 6 1240
33 HONDURAS 5.6 40 69 42.9 2211 58 30.3 69 7 730
34 DOMINICAN 4 52 60 137.2 2461 77 66.3 70 14 810
35 REPUBLIC HAITI 4.9 26 33 2568 1855 35 42.9 107 2 350
36 TRINIDAD-TOBAGO 3.2 34 99 243.8 3006 97 55.9 20 148 6010
37 BOLIVIA 5.1 48 43 6.3 2146 65 9 127 10 470
38 BRAZIL 3.5 71 76 17 2633 76 51.1 63 19 1640
39 COLOMBIA 3.1 65 81 26.8 2574 87 85.3 48 25 1320
40 ECUADOR 4.7 51 59 36 2054 80 42.2 66 20 1160
41 PARAGUAY 4.9 43 25 9.9 2796 85 9.4 45 7 940
42 PERU 4.8 69 52 16.6 2171 78 26.3 94 19 960
43 CHILE 2.4 83 85 16.7 2602 96 52.3 19.5 27 1440

GNP: producto nacional bruto; IMR: tasa de mortalidad infantil; TFR: tasa de fertilidad total.

Fuente:

Sufian®.
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diente es el apilado de todas las independientes originales
estandarizadas; de cada analisis se obtiene el cuadrado me-
dio del error (CME).

En el cuarto paso se construye la grafica bivariada de los
CME contra el nimero de conglomerados (k). Se espera una
grafica de “sedimentos” (scree plot), donde disminuye el
CME al tener mas conglomerados. El punto donde se dé una
reduccion mayor y después una estabilizacion sera el nime-
ro de conglomerados recomendado.

Es importante mencionar que si se tienen elementos muy
alejados del resto (valores atipicos), estos tienden a formar
un solo conglomerado y se tendra que tomar una decision
respecto a la pertinencia de estos elementos en el analisis.

Ejemplo: en 2005, Sufian® analizo la asociacion que tienen
algunas variables socioeconémicas, en conjunto con los in-
dicadores de un programa de planificacion familiar con la
tasa de fertilidad. El estudio considero a 43 paises en desa-
rrollo de Asia, América y Africa en 1987. Dada la fuerte es-
tructura de correlacion entre las covariables, el autor
abordo el problema usando el analisis de componentes prin-
cipales. Con el mismo conjunto de datos, en este articulo se
ejemplifica el uso del analisis de conglomerados como solu-
cion a la multicolinealidad usando el paquete estadistico
JMP'°, La unidad de estudio es cada uno de los 43 paises
participantes, la variable dependiente es la tasa de fertili-
dad total (TFR: Y) y las independientes son: porcentaje de
la poblacion total que vive en areas urbanas (URBAN: X;),
porcentaje de poblacion con acceso seguro al abasteci-
miento del agua (SWATER: X,), poblacion por kilometro cua-
drado (DENSITY: X;), calorias per capita diarias (CALORIE:
X,), porcentaje de la poblacion femenina de 15 afos que
puede leer y escribir (FLITERACY: X;), calificacion del es-
fuerzo del programa de la planificacion familiar basada en
4 componentes: ajuste de la politica y de la etapa, servi-
cios, mantenimiento de registros y evaluacion, disponibili-
dad y accesibilidad (FPSCORE: X;), nUmero de muertes
infantiles por mil nacimientos vivos (IMR: X;), uso de la
energia per capita (ENERGY: X;), y producto nacional bruto
per capita (GNP: X,). Los datos se presentan en la tabla 1.

o Deteccion de la multicolinealidad. Primero se calcularon
los coeficientes de correlacion de Pearson. Las correlacio-
nes mas altas se identificaron entre ENERGY y GNP
(r = 0.95); FLITERACY e IMR (r = -0.75) y SWATER e IMR
(r =-0.67). Estos valores proporcionaron los primeros indi-
cios sobre el problema de multicolinealidad, mismo que
se confirmo al observar que el ajuste de un modelo de
regresion multiple indicaba un coeficiente de determina-
cion R? = 0.72 con un valor P global de 0.0001, pero solo
2 coeficientes fueron significativamente diferentes de 0
y 2 factores de inflacién de varianza fueron > 5 (tabla 2).

« Formacioén de conglomerados. Para el ejemplo, se utilizd
el método jerarquico aglomerativo de Ward con las varia-
bles independientes estandarizadas. En la figura 1, se mues-
tra la grafica de sedimentos (scree plot), donde se observa
que con 5 conglomerados el CME tiende a estabilizarse.

Los tamanos de muestra por grupo en ese orden, son 9,
10, 1, 22, 1. Los 2 “conglomerados” formados por un solo
elemento son: Trinidad y Tobago y Haiti, por lo que en el
resto del documento esos 2 paises se consideran como ob-
servaciones atipicas y el analisis se concentra en los 3 con-
glomerados restantes, mismos que seran referidos como los
conglomerados 1, 2 y 4.

Caracterizacion de los conglomerados

La figura 2 muestra las medias de cada variable indepen-
diente estandarizada, donde cada linea representa un con-
glomerado. Los paises que se agruparon en el conglomerado
1 se caracterizan por tener una tasa de mortalidad infantil
baja, son principalmente urbanos, con un producto nacional
bruto per capita (GNP) que en promedio supera al de los
otros conglomerados, cuentan con buenos servicios y una
calificacion regular para el esfuerzo del programa de plani-
ficacion familiar. El conglomerado 2 esta formado por paises
con menor porcentaje de poblacion urbana que tienen un
GNP intermedio y mortalidad infantil baja pero con un es-
fuerzo muy alto del programa de planificacion familiar. Es
notable que en este grupo, aunque mas pobre y con menos

Tabla 2 Resultados del modelo de regresion multiple donde la tasa de fertilidad total fue la variable de respuesta

Término Estimador Error estandar Prob> | t| FIV
Intercept 8.4597 1.6689 0.00 .
Urban -0.0299 0.0109 0.01 1.7
Swater 0.0064 0.0098 0.52 2.4
Density -0.0004 0.0004 0.29 1.2
Calorie -0.0001 0.0004 0.77 1.9
Fliteracy -0.0125 0.0087 0.16 2.6
FPScore -0.0338 0.0074 0.00 1.8
IMR 0.0025 0.0076 0.74 4.1
Energy 0.0002 0.0241 0.99 14.9
GNP -0.0002 0.0007 0.78 17.7

FIV: factor de inflacion de varianza; TFR: tasa de fertilidad total.

El contraste entre el valor de R? y los niveles de significancia de los estimadores, aunado a los valores de FIV altos, indican un problema

de multicolinealidad.
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Figura 1 Grafica de sedimentos. El punto donde se observa
una reduccion mayor y después una estabilizacion sera el nime-
ro recomendado de conglomerados.

servicios, la tasa de mujeres alfabetas es igual a la observa-
da en grupo 1. En el conglomerado 4 se encuentran agrupa-
dos los paises con poblacion principalmente rural que
cuentan con pocos servicios, tienen altas tasas de mortali-
dad infantil, y valores bajos en GNP, asi como en el porcen-
taje de mujeres que sabe leer y escribir; ademas, la
calificacion del esfuerzo del programa de planificacion fami-
liar es inferior al obtenido en los otros grupos. En general, a
partir de esta caracterizacion los conglomerados podrian
describirse como los paises en vias de desarrollo “ricos”,
“intermedios” y “pobres”, respectivamente. La densidad

Tabla 3 Comparacion de medias para la variable tasa de
fertilidad total por conglomerado. Los conglomerados 1y 2
son semejantes entre si pero diferentes al grupo 4

Level Mean
4 A 6.45
2 B 4.57
1 B 4.30

poblacional no parece asociarse con ninguno de los conglo-
merados.

Asociacion de la dependiente con conglomerados

En el analisis de varianza se obtiene un valor de P de 0.0006.
Al efectuar la prueba de Tukey, se obtienen los resultados
que se muestran en la tabla 3. De aqui se interpreta que los
grupos 1y 2 son muy semejantes en TFR pero ambos con
tasas menores que la del grupo 4 (los pobres). Es posible
sugerir la hipotesis de que los paises del conglomerado 2 al-
canzan TFR e IMR bajas, semejantes a las del grupo 1, por-
que el alfabetismo de las mujeres y el esfuerzo de los
programas de planificacion familiar compensan las deficien-
cias de servicios.

Discusion

En este documento se reviso el problema de multicolineali-
dad entre variables independientes y sus principales conse-
cuencias en el uso “explicativo” de los modelos lineales. Se
plantearon algunos procedimientos que se llevan a cabo
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Figura 2

Grafica de lineas para cada conglomerado.
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para detectarla, asi como diferentes estrategias tradiciona-
les para corregirla. Por otro lado, se presento un método
alternativo basado en el analisis de conglomerados, que a
través de una interpretacion integral de las variables permi-
te dar respuesta al problema explicativo de la regresion.

La presencia de multicolinealidad impide valorar adecua-
damente la influencia individual de las variables indepen-
dientes sobre la dependiente. La solucion que aqui se
propone, cuando se trata de ver la relacion de la depen-
diente con las independientes, es hacer un analisis de con-
glomerados. La idea es pasar de p variables independientes
a una sola variable categoérica formada por los conglomera-
dos, que representan la variacion conjunta de las variables
independientes. El problema se reduce a la evaluacion de la
relacion de la variable dependiente con los conglomerados.

Sufian, en su articulo®, no interpreta la asociacion de TFR
con los componentes principales; a cambio, asevera que
“los coeficientes no estandarizados muestran que por una
unidad de incremento en el puntaje de esfuerzo del progra-
ma de planificacion familiar el nimero de hijos por mujer
disminuye en 0.033; un incremento de 1% en la poblacion
urbana se asocia con una reduccion de 0.031 nifos por mu-
jer; también que un incremento de 1% en la tasa de alfabe-
tismo femenil esta asociado con una reduccion de 0.012
nifios por mujer; y que un incremento de la mortalidad in-
fantil de 1 por 1000 nacimientos vivos esta asociado con un
incremento de 0.004 ninos por mujer”. Desde el punto de
vista de los autores de este documento, este es precisamen-
te el punto critico de la interpretacion, ya que al efectuar
los componentes principales y después la regresion de TRF
sobre ellos, para obtener combinaciones de los coeficientes,
se resuelve el problema numérico de la multicolinealidad,
pero subsiste el problema de la explicacion. Al interpretar
el efecto individual de cada variable independiente sobre la
dependiente como el cambio en cada variable manteniendo
constantes a las demas, se idealiza una situacion que en la
realidad no puede sostenerse, ya que las variables cambian
de manera simultanea. En contraste, el método aqui pro-
puesto permite hacer una interpretacion integral de las va-

riables recreando diferentes escenarios generados a través
de los conglomerados, considerando asi el cambio simulta-
neo de variables independientes.
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