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1. INTRODUCCION

La presencia de un elevado nivel de colinealidad es un hecho frecuente en gran
nimero de investigaciones, y sus repercusiones afectan tanto a nivel estadistico como
de cdlculo en los resultados. Entre las repercusiones estadisticas mds importantes
se encuentran la imposibilidad para obtener estimaciones tnicas para los coeficientes
de regresion, incrementos en la variabilidad de los coeficientes estimados, errores de
tipo II mds elevados, sensibilidad ante pequefias variaciones en la variable respuesta,
dificultades en la interpretacion de los resultados, entre otras. Dadas las implicaciones
que suelen presentarse, el investigador deberd tener un claro conocimiento del nivel
de incidencia y alteraciones que este fenémeno pudiera estar produciendo, nimero
de relaciones colineales y su intensidad, su existencia de forma simultdnea o inde-
pendiente, su implicacién en relaciones equivalentes o dominantes, asi como si las
alteraciones son lo suficientemente nocivas para los objetivos propuestos como para
plantearse la utilizacién de estrategias alternativas. Por todo ello. el estudio de esta
deficiencia y sus implicaciones ha sido el aspecto central de gran nimero de ma-
nuales y articulos sobre regresién desde hace afios (Gunst y Mason, 1977; Belsley.
Kuh y Welsch, 1980; Chatterjee y Price, 1977, Estarelles, 1989; Fox, 1991; Belsley.
1991, etc). habiéndose propuesto un amplio nimero de estrategias para su deteccidn
y tratamiento.

Desde un enfoque aplicado han ido ofreciéndose acercamientos basados fundamen-
talmente en la matriz de correlaciones, tal como el propio andlisis de los elementos
dicha matriz, su determinante, evaluacién de correlaciones miltiples y parciales, o
bien la consideracién del Factor de Inflacion de la Varianza «VIF» (Marquardt, 1970),
asi como otros indices derivados de este factor, como son el «Indice de Tolerancia»
o el «Valor Promedio para VIF» (Berk, 1977). Sin embargo, desde la perspectiva del
Andlisis Numérico se han ido presentando estrategias, que aunque no pueden conside-
rarse como independientes de las anteriores, han demostrado ser bastante més precisas
(Berk, 1977; Mandel, 1982; Stewart, 1987, entre otros). Estos acercamientos, surgie-
ron como un medio para disminuir los errores de calculo derivados de la presencia de
matrices proximas a la singularidad; y se han basado en el andlisis de la «estructura
propia» de la matriz de datos (Golub y Reinsch, 1970; Stewart, 1973; Lawson y Han-
son, 1974; Mandel, 1982; etc). Esta linea de trabajo ha permitido profundizar en el
conocimiento de las propiedades de la «estructura propia» de la matriz de predictores,
ofreciendo una magnifica herramienta para la identificacién y estudio de la dependen-
cia entre variables, como es la descomposicién de la matriz X en valores singulares,
tal que X = UDV’, siendo U los «vectores propios» o «eigenvectores» de la matriz
XX', V los «vectores propios» de la matriz X'X y D los valores singulares, o lo que
es lo mismo, las raices cuadradas de los «eigenvalues» o «raices caracteristicas» para
la matriz X'X.
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1.2. «Estructura propia» de la matriz de predictores

El andlisis de la «estructura propia» de la matriz X, a pesar de no ser un enfoque
reciente para el diagndstico de la colinealidad (Kendall, 1957; Silvey, 1969; Chatterjee
y Price, 1977, etc), dista mucho de ser uno de los procedimientos mas utilizados.
y algunas de las estrategias de él derivadas, como es la «Descomposicién de la
Varianza de los Coeficientes en Proporciones», a pesar de haber demostrado su gran
utilidad, han sido préacticamente ignoradas desde una perspectiva aplicada (Estarelles,
1989), siendo lamentable la falta de interés mostrada hacia enfoques que resultaron
innovadores al inicio de la década de los 80 (Belsley, Kuh y Welsch, 1980), como
es el andlisis conjunto de dicha descomposicién respecto al desglose de la matriz de
predictores en valores singulares.

Posiblemente el procedimiento mds utilizado desde esta perspectiva ha venido
siendo la consideracién de las «raices caracteristicas», y de los «vectores propios»
para la matriz de correlaciones. Este criterio, a pesar de tener la ventaja de permitir
analizar el nimero de relaciones colineales en un conjunto de datos (un valor de
cero para los valores singulares estaria determinando la nulidad de X), no cuenta. sin
embargo, con un punto de corte formal, a partir del cual pueda inferirse que se produ-
cirdn graves alteraciones en los resultados. Asimismo, valores elevados para el vector
propio suelen estar asociados con problemas de colinealidad, en cambio, si estos va-
lores fuesen reducidos no podria desprenderse la conclusion opuesta (Belsley, 1984).
Igualmente, una matriz bien condicionada podria incorporar raices caracteristicas con
valores reducidos, por tanto, mds que el analisis individual de raices y vectores ca-
racteristicos, se precisard de otros acercamientos que permitan comparar la dispersion
entre las «raices caracteristicas», intensidad con que se presenta el condicionamiento
de los datos, nivel de perturbacién en los resultados, asi como andlisis de las variables
implicadas en cada relacién colineal y tipo de dependencia establecido, independien-
temente de que, de forma complementaria, puedan incorporarse otras estrategias. tal
como considerar el inverso de las «raices caracteristicas» (Johnston, 1984; Fox, 1991),
la obtencién de «Componentes Principales» (Kloeck y Mennes, 1960; Jollife, 1982),
o el analisis de la estructura, incluyendo la variable respuesta, tal como si de un
modelo de «Raices Latentes» se tratara (Estarelles, Prieto, Castro y Aragén, 1995),
entre otras.

Teniendo en cuenta que el hecho de que un valor singular sea reducido puede
no ser indicativo de la presencia de colinealidad, el condicionamiento deficiente de
una matriz podrd manifestarse a partir del producto de su médximo valor singular, es
decir, de la norma espectral para aquella matriz, por el mdximo valor singular de su
inversa (Belsley, 1991). Este resultado conocido como «Indice de Condicionamien-
to» o «Numero de Condicién», fue introducido por Turing en 1948 para delimitar
perturbaciones en la relacién de sistemas lineales, y aplicado posteriormente para so-
luciones minimo cuadraticas por Golub y Wilkinson (1966), con el fin de detectar
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la sensibilidad de la ecuacién ante modificaciones en los elementos del sistema. Te-
niendo en cuenta que puede demostrarse que || X|| = umax, asi como que si X es una
matriz cuadrada || X ~!|| = 1 /pmi (Wilkinson, 1965), la relacién entre ambos términos
mostrard el condicionamiento deficiente de una matriz (para una exposicién detallada
ver Belsley, 1984):

}\-mc'lx

(1) jC = Hmdx _ [Rmax sy
Hmin 7Ln‘n’n

siendo Apax ¥ Amin las raices caracteristicas para la matriz de predictores de tamafio
superior ¢ inferior, respectivamente.

Para conocer el nimero de dependencias, la 16gica presentada podrd extenderse
para el resto de valores singulares, pudiendo obtenerse tantos indices como predictores
incorporados. Estos cocientes se conocen como «Indices de Colinealidad». No obs-
tante, ain se desconocerd el nivel de distorsién que pueden presentar los resultados.
Una estrategia que permite acometer con cierta garantia de éxito este objetivo es la
«Descomposicion de la Varianza de los Coeficientes de Regresion en Proporciones»,
introducida por Silvey en 1969.

Teniendo en cuenta que la matriz de Varianza-Covarianza para los coeficientes
de regresion minimo-cuadraticos se obtiene de: V|;) = 6*(X'X)™", esta matriz podra
expresarse equivalentemente a partir de la descomposicién de X en valores singulares,
tal que V) = 62V D™2V', siendo la varianza para cada coeficiente:

W
(2) var(,y = G"z 4
F

siendo V =v;; y u; los valores singulares obtenidos. Por tanto. cuanto mas reducidos
sean estos valores, previsiblemente mayor sera la variabilidad del coeficiente, aunque
de la expresion anterior igualmente se deduce que una varianza del error reducida
disminuird los efectos de la colinealidad en la variabilidad de los coeficientes. No
obstante, otras situaciones especiales también influirdn en el mismo sentido, tal seria
el caso de la presencia de colinealidad en dos conjuntos de variables que resultasen
ser ortogonales entre si (Belsley, 1991). La «Descomposicién de la Varianza de los
Coeficientes en Proporciones» se obtendrd a partir de:
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La representacion mediante una tabla conjunta de «Indices de Colinealidad» y
«Descomposicién de la Varianza» ofrece un medio para evaluar la degradacién que
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sufren los coeficientes estimados, informando del nimero y tipo de dependencias
mostrado por las variables. Cuando esta identificacién se torna compleja, como en
el caso de que se presentasen relaciones equivalentes, el papel desempefiado por
cada uno de los predictores podri clarificarse mediante la utilizacién de «Regresiones
Aucxiliares» (Belsley, 1991; Estarelles, Castro y Prieto, 1995). aunque si bien estas
regresiones solo deberdn plantearse con fines descriptivos, no inferenciales, teniendo
sentido su aplicacién cuando tras el proceso de diagndstico pudiera cuestionarse el
papel desempeiiado por las variables implicadas.

En el presente trabajo se considera el comportamiento de algunas de las estrategias
mas usuales en la deteccion de la colinealidad, destacindose las ventajas de aplicar
estrategias basadas en la «estructura propia» respecto a otros acercamientos de uso mas
frecuente en investigacion aplicada. Asimismo, se ha considerado de interés resaltar
el comportamiento de los indices estudiados a partir de una base de datos reales. ya
que éste es el punto de referencia mds habitual en investigacién aplicada, en donde
dificilmente se encuentran aquellas situaciones tedricas ideales que pueden plantearse
a partir de una simulacién. Las estrategias seleccionadas en el presente estudio no
representan todo el abanico de posibilidades que incorpora la literatura, ya que la
inclusion de muchas de ellas ofreceria informacion redundante, no encontrandose
entre los objetivos de este estudio el ofrecer una revision exhaustiva de los numerosos

indices que han ido desarrollindose. Para una exposicion detallada ver Estarelles y
Prieto (1995).

2. APLICACION A PARTIR DE DATOS REALES

A partir de una muestra de 83 jévenes, de edades comprendidas entre 20 y 23 afios,
compuesta por aproximadamente igual nimero de sujetos de ambos sexos, se pretendid
explicar el nivel de Auto-Satisfaccion con el Comportamiento Personal. a través de
variables como: Percepcion de Afecto Familiar, Auto-Concepto Etico-Moral, Auto-
Concepto Fisico, Pensamientos Depresivos, Ausencia de Sentimientos de Culpabilidad
y Problemas Sociales.

Tras la realizacion de los andlisis preliminares pertinentes, no se detecté la pre-
sencia de puntuaciones excesivamente extremas, en ninguna de las variables (ni apa-
rentemente de forma conjunta), ni ninguna otra violacién a los supuestos esenciales
del modelo, pudiendo asumirse una relacién lineal entre la variable criterio y los
predictores. Sin embargo, podrian considerarse objeto de un andlisis mds detalla-
do las correlaciones relativamente elevadas que se observan entre los predictores
(Tabla 1), haciendo sospechar la posible presencia de relaciones colineales que pu-
dieran estar afectando los resultados. No obstante, este aspecto, posiblemente por
no tener connotaciones alarmantes, podria haber pasado erréneamente desapercibido
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en una investigacién aplicada que no tuviera unos intereses esencialmente metodo-
l6gicos.

Tabla 1

Correlaciones entre las variables

VARIABLE | ASat(Y) | AFam(X,) | AEt(X) | AFis(X3) | PDep.(Xs) | PrSoc(Xs) | AS.C(Xe)
ASat.(Y) 1.000 - - - - - -

AFam.(X,) | 0620 1.000 -
AEL(X,) | 0650 0.580 1.000 - - - -
AFis(X:) | 0703 0.699 0633 1.000 -
PDep(Xs) | —024 | —012 | —034 | —002 1.000 - -

PSoc.(Xs) 0.804 0.752 0.726 —0.24 0.571 1.000 -
AS.C{X6) 0.777 0.681 0.645 —0.26 0.500 0.707 1.000

Tras el estudio de cada uno de los predictores independientemente, asi como tras
el andlisis de todos los subconjuntos posibles, se procedié a comparar el comporta-
miento de los coeficientes estimados y su variabilidad, observandose como los valores
para los coeficientes iban modificindose a medida que se alteraba el conjunto de pre-
dictores, comprobdndose igualmente la falta de significacién de variables relevantes,
asf como cambios de signos no justificados en el valor de algunos coeficientes. Como
puede observarse, los signos para los coeficientes de las variables X| y X, resultan
modificados, y los valores para el resto de coeficientes se ven distorsionados. Sin
embargo, tal como puede comprobarse en la tabla 2, no se observa un incremento
notable en la variabilidad de los coeficientes. Tal como Myers (1990) demuestra. van
a ser todos los coeficientes los que de alguna manera van a verse afectados. por la
colinealidad de los datos, lo cual no implica que esta deficiencia no esté alterando
la estimacion e interpretacién del modelo, especialmente en casos en los que la coli-
nealidad se da de forma simultdnea (Estarelles, 1989), tal como veremos ocurre en el
caso estudiado.

En este sentido, y como resumen de los sucesivos andlisis realizados, a conti-
nuacion se exponen los resultados para cada predictor respecto al criterio, y tras el
andlisis global del conjunto de predictores seleccionados.

Para la deteccion de la presencia de posibles relaciones colineales, es usual el
considerar el «Factor de Inflacién de la Varianza» (VIF) para cada uno de los predic-
tores: :

1
T 1-R

@) VIF,

~.0

554



siendo R% el Coeficiente de Determinacion resultante de regresar la variable X; respecto
al resto de predictores incluidos en el modelo. También es comun la utilizacién de
otros indices derivados como es el nivel de «Tolerancia» (1 —R%). Estos valores
suelen incluirse de forma automdtica por los principales paquetes de Software. En
el presente estudio se ha incluido igualmente el valor promedio para el Factor de
Inflacion. La realizacion de los -andlisis sucesivos se ha efectuado a partir de una
matriz de predictores homogeneizada, tal como se estima pertinente para este tipo de
situaciones (Stewart, 1987; Myers, 1990; Belsley, 1991, etc).

Tabla 2
Andlisis de regresion para cada uno de los predictores y resultados globales
ANALISIS INDIVIDUAL

Variables Coef. ErrEst. t p
Af.Fam.(X}) 0.773 0.109 7.1 0.0000
AEM.(X,) 0.737 0.096 7.698 0.0000
AFis.(X3) 1.260 0.142 8.898 0.0000
PDepr.(X,) —0.622 0.273 —2.275 0.0255
Pr.Soc(Xs) 1.347 0m 12.167 0.0000
ASLC(Xe) 1318 0.119 11.095 0.0000

ANALISIS CONJUNTO (R? =079)

Variables Coef. ErrEst. t p
AfFam.(X;) —0.375 0.1 —-3.376 0.0012
AEM.(X;) —0.153 0.096 ~1.600 0.1137
A Fis.(X3) 0737 0.144 5.136 0.0000
PDepr.(X4) —0.197 0.143 —1.374 0.1736
PrSoc.(Xs) 0.856 0.158 5418 0.0000
ASLC(Xs) 0.789 0133 5911 0.0000

Tabla 3

Inflacion de la varianza «VIF »

| atFom(x,) || ABL(X) || AFisxs) || PDepr(xa) || Prsocixs) || Ast(xe) |
| saoer || a7mi9 || 2513 || voaes || samos || 2428 |
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Si se asume el punto de corte habitualmente establecido en la literatura de
10, aparentemente ninguna de las relaciones en el conjunto de datos parece mantener
una relacion excesivamente conflictiva para la estimacion del modelo. Este resultado
guarda relacion con la falta de aparentes alteraciones en los errores estdndar que se
observaron (tabla 2), y que muestra la falta de fiabilidad de «VIF» para determi-
nados conjuntos de datos, especialmente cuando las dependencias se dan de forma
simultdnea. Por otro lado, el valor promedio para este indice es igual a 2.59. La
superioridad de este resultado respecto a la unidad no es excesivamente elevada. sin
embargo, las alteraciones anteriormente observadas aconsejan un diagndstico mds ri-
guroso, tal como el que se desprende del andlisis de la «estructura propia». En la
tabla siguiente se incluyen las raices caracteristicas para la matriz de predictores.

Tabla 4

Raices caracteristicas de la matriz de predictores

Lo L J0oo Lo L Il I 2]

| 00047 || 00044 || 0o0s3 [ oowrs || 00021 [ ossa || 69348 |

Tal como puede observarse, existen cinco raices con valores muy proximos a cero,
lo cual permite identificar el condicionamiento deficiente de los datos, especialmente
si tenemos en cuenta que, atin mds importante que la proximidad de este valor a cero,
es la gran disparidad existente entre el valor mdximo respecto al resto de valores
para las raices caracteristicas inferiores. Los «Indices de Colinealidad» para cada uno
de los predictores se incluyen en la tabla siguiente. Se ha estimado conveniente la

inclusion de la constante, con el fin de comprobar si existe algin tipo de relacién
colineal con este término.

Tabla 5
Indices de colinealidad

A rararams

3856 || 3978 ][ 3333 |[ 3044 |[ 5688 |[ 1250 |[ 100 |

En Ia literatura se han sugerido puntos de corte aproximados para este indice (Bels-
ley, Kuh y Welsch, 1980; Fox, 1991, etc), habiéndose asumido que valores superiores
a 30 pondrdn de manifiesto la presencia de distorsiones importantes. El niimero de
«Indices de Colinealidad» que resulten superiores al valor de corte asumido indicara
el nimero de dependencias existentes. Como puede observarse, la presencia de cinco
«Indices de Colinealidad» por encima de 30 ratifican el problema de dependencia ya
apuntado.
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Como puede comprobarse, el andlisis de la «estructura propia» permite analizar
con mayor precision -que el «Indice de Inflacién de la Varianza» la presencia de
relaciones colineales, asi como la intensidad de esta deficiencia. No obstante, un
aspecto de interés, atin no claramente determinado, serd la identificacién y vincula-
cion entre aquellas variables principalmente implicadas. Para ello se procederd a la
«Descomposicion de la Varianza» de cada uno de los coeficientes en proporciones.
analizandose la incidencia de estos valores respecto a los «Indices de Colinealidad»
previamente obtenidos.

Tabla 6

Diagnéstico de la colinealidad mediante la descomposicion de la varianza

Descomposicion de la Varianza en Proporciones

Ic;
bo | by | by | by | bs | bs | b
1 | 0001 | 0003 | 0009 [ 0012 | 0.003 | 0.000 | 0.007
1250 | 0072 | 0049 | 0045 | 0.026 | 0.028 | 0051 | 0.092
3044 | 0206 | 0278 | 0312 | 0123 | 0017 | 0.093 | 0.108
3333 | 0280 | 0214 | 0170 | 0274 | 0.039 | 0201 | 0093
3856 | 0176 | 0.149 | 0163 | 0192 | 0056 | 0082 | 0.068
3978 | 0168 | 0210 | 0159 | 0235 | 0.073 | 0102 | 0.113
56.88 | 0.097 | 0.097 | 0142 | 0138 | 0784 | 0471 | 0519

Teniendo en cuenta que son cinco los «Indices de Colinealidad» superiores a 30,
el andlisis de la tabla se centrara especialmente en estos valores. El estudio de los
resultados obtenidos permite identificar que cuatro de las relaciones mostradas son
equivalentes, lo cual dificulta la lectura e interpretacion del papel desempenado por
cada predictor en las mismas. En estos casos la distribucion de la variabilidad, a lo
largo de los indices con valores similares, suele presentarse de forma arbitraria, por lo
que el papel de cada una de las variables en dichas dependencias queda obscurecido.
En este caso, la variabilidad de los coeficientes podria quedar distribuida a lo largo de
los «Indices de Colinealidad» con relaciones equivalentes, sugiriéndose en tal caso,
como punto de corte aproximado para pensar en la degradacion de los coeficientes,
que el sumatorio de dichas proporciones de varianza ascienda a .50 (Belsley, 1991),
siendo evidente la alteracion que sufre la variabilidad del término constante.

Por otro lado, partiendo de que el «Numero de Condicién» asciende a 56.88,
podria considerarse que en cierta medida este indice estd mostrando una depedencia
dominante respecto a los anteriores, quedando claramente implicados el cuarto, quinto
y sexto predictor del modelo. Este hecho puede dificultar la ubicacion de aquellos
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predictores respecto a su posible implicacion en otras dependencias. En este caso, por
reducido que fuese.el.porcentaje de varianza que aportasen respecto a otras. relacio-
nes, no podria descartarse sin mas su papel en aquellas dependencias. Evidentemente
ninguno de los predictores estd exento de formar parte de las dependencias que se
presentan, pudiendo inferirse claramente la simultancidad en la colinealidad del mo-
delo. El estudio-descriptivo que se llevé a cabo posteriormente se resume en la tabla
siguiente.

Tabla 7
Resumen regresiones auxiliares
PREDICTOR VARIABLES CON PESO R?
REGRESION AUXILIARES
Xi 2,3,5y6 0.57
X> 1,3,5y6 0.52
X 1y2 0.39
X, 5y6 031
Xs 1,2,4y6 0.63
Xe 1,2,4y5 059

Como puede observarse, el andlisis de datos reales se aleja considerablemente
de aquellas situaciones ideales que se ofrecen como prototipo en los manuales, y en
donde, sin excesivo problema, es factible seleccionar las variables mds representativas
en cada dependencia para su posterior estudio mediante andlisis adicionales. Sin
embargo, el enfoque utilizado permite analizar el nimero y tipo de dependencias asi
como la degradacién sufrida por los coeficientes, poniéndose en evidencia el ciclo
de estrechas interacciones que de forma tan usual se presentan en gran nimero de
investigaciones, con la consiguiente alteracion en los resultados, pero no siempre con
incrementos notables en la variabilidad de los coeficientes.

De los resultados expuestos se desprende la importancia de la relacién entre la
variable «Pensamientos Depresivos» y las vuriables «Problemas Sociales» y «Culpa-
bilidad», y cémo estas dos variables, a su ve~, estdn relacionadas con «Percepcién de
Afecto Parental» y «Auto-Concepto Etico-Moral», y-por tanto, la relacién parcial de
estas variables con «Pensamientos Depresivos». De igual manera, la interaccion entre
la variable «Auto-Concepto Fisico» con las variables «Percepcién de Afecto Parental»
y «Auto-Concepto Etico- Moral» es destacada, de ahi la relacion de esta variable
con «Problemas Sociales» y «Culpabilidad». De todo ello se deduce, por tanto, la
simultaneidad de las interacciones observadas, asi como las alteraciones observadas
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como consecuencia del condicionamiento de los datos, y que podria sugerir su estudio
a través de la consideracion de efectos directos ¢ indirectos.

3. CONCLUSIONES Y DISCUSION

El tipo de datos que se han considerado en el presente estudio. y las relaciones
que entre las variables se presentan, son un aspecto habitual en gran ndimero de
investigaciones sociales. A pesar de ello, no es usual que el investigador se detenga
a analizar los posibles efectos de las relaciones entre los predictores, y menos atin
si el nivel de alteracion ocasionado pudiera cuestionar los resultados y conclusiones
buscados.

Ahora bien, cuando en los resultados se hace referencia al empleo de un indice de
diagnéstico para detectar la presencia de colinealidad. el mds habitual es sin duda el
Factor de Inflacion de la Varianza, a pesar de contar con gran nimero de limitaciones,
como es la ausencia de un punto de corte formal, su falta de precision cuando la
matriz de predictores es casi singular, su imposibilidad para facilitar la deteccién del
nimero de conjuntos de variables implicados en dicho fendmeno, asi como el nivel de
alteracion que estuviera afectando la estimacion del modelo. La consideracién de las
raices caracteristicas de una matriz es un criterio mas adecuado en la medida en que
permite analizar con mayor precision el nimero de relaciones colineales. Sin embargo,
tampoco esta estrategia cuenta con un punto de corte formal para la identificacion de
dependencias, siendo de mayor utilidad la obtencién de los valores singulares para la
matriz de predictores, y a partir de aqui calcular otros instrumentos de diagndstico mas
precisos como son los «Indices de Colinealidad» y la «Descomposicién de la Varianza
de los Coeficientes de Regresién en Proporciones». Los «Indices de Colinealidad»
permiten analizar el nimero de relaciones colineales y su importancia. sin embargo,
tienen el inconveniente de ser muy susceptibles ante variaciones en el tipo de escala.
asi como ante ligeras modificaciones en las observaciones que componen el conjunto
muestral. Por tanto, de forma complementaria serd conveniente proceder al andlisis
conjunto de estos indices respecto a la «Descomposiciéon de la Varianza» de los
coeficientes, con el fin de identificar el tipo y nimero de dependencias, implicacién
de los predictores en cada relacidn colineal, asi como nivel de alteracién sufrido por
las estimaciones. Con este fin podran incluirse andlisis de regresion adicionales, asi

.como la evalucidn de efectos directos e indirectos, como en la situacién analizada en
el presente estudio. '

Dependiendo del tipo de interés del analista este proceso de diagndstico podria me-
Jjorarse mediante la utilizacion de estrategias que no sé6lo detecten la perturbacién que
presentan los coeficientes estimados, sino las nefastas consecuencias que se derivan.
Ello requiere de estudios mds sofisticados, como es la consideracion de «elipsoides
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de isodensidad y» (Belsley, 1991; Estarelles, Castro y Prieto, 1995), pudiendo com-
plementarse esta informacidn con un andlisis parmenorizado de la influencia ejercida
en el condicionamiento de los datos por las observaciones que componen el conjunto
muestral (Estarelles, 1995). Estos criterios permitiran decidir con mayor precisién la
posibilidad de utilizar estrategias de andlisis alternativas. Las ventajas y aplicacién de
estos criterios de forma accesible para el usuario serdn objeto de atencion en futuros
trabajos.
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ENGLISH SUMMARY

SENSIBILITY ANALYSIS OF THE PROPER
STRUCTURE IN DETECTING COLLINEARITY
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The collinearity diagnosis has already been widely treated and due to this
many strategies have been suggested. However, many proposals have been
critized because of their drawbacks, given that they can neither determine
statistical harm, nor identify properly the variables that cause the conditio-
ning, among other things. The aim of this paper is to point out the advan-
tages of using indexes based on the eigen-svstem of X'X, instead of some
of the strategies more usually applied. This objective has been verified by
means of an empirical research.
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gular Decomposition, The Condition Number, Regression-
Coefficient Variance Decomposition.
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