Ciencia en Desarrollo, Vol. 8 No. 2
ISSN 0121-7488 — Julio-Diciembre de 2017, pp. 9-24

Una metodologia para el tratamiento de la
multicolinealidad a través del escalamiento
multidimensional

A methodology for treating multicolinearity via multidimensional scaling

Sara C. Guerreré”

Recepcion: 30 de julio de 2016 Oscar O. Melo®
Aceptacion: 01 de mayo de 2017

Resumen

Se presenta el escalamiento multidimensional como egiacd#iernativa para tratar el problema de multi-
colinealidad en el andlisis de regresion multiple, cuaadoshriables regresoras son cualitativas, cuantita-
tivas o mixtas (cuantitativas y cualitativas) y la variatdspuesta es continua. El propésito es obtener la
matriz de coordenadas principales usando como métricatandia de Gower si las variables predictoras
son mixtas o, en caso contrario, otra distancia de tipo &eafia, y a partir de esta matriz estimar el mo-
delo de regresion. Para observar las bondades del métoplogsto, se realizan dos casos de simulacion:
el primero sin presencia de multicolinealidad y el seguraopresencia de multicolinealidad. Se muetran
dos casos de aplicacién analizados por [46] mediante iiégreyiltiple, en los casos simulados y en las
aplicaciones se utilizé el paquete estadistico R. Los tados de las simulaciones y aplicaciones se com-
paran con la regresion multiple clasica y la basada en coemges principales. El analisis propuesto es
una alternativa de modelamiento que corrige la colinedlidpermite trabajar con variables explicativas
sin pérdida de informacién; ademas, esta técnica al tremafdas variables originales en coordenadas, en
su modelamiento logra ocultar el efecto de las variablesrohdas, de manera que no se manipulen los
resultados.

Palabras clave: Colinealidad, Coordenadas Principales, Distancia de Gdregresion Multiple, Compo-
nentes Principales.

Abstract

We present the multidimensional scaling analysis as annaltige strategy to treat the multicollinearity

problem in the multiple regression analysis, when the gmevariables are qualitative, quantitative or
mixed (quantitative and qualitative) and the responseataégiis continuous. Our purpose is to obtain the
matrix of the principal coordinates, using as a metric thev&alistanc when the predictives variables are

mixed, or otherwise, the researcher must select an appteuclidean distance and with this matrix to
estimate the regression model. To observe the kindnes® gfrtposed method, two cases of simulation

are realized: the first one without presence of multicoliitgand the second one with presence of multi-
colinearity. Two application cases are illustrated, whiglre analyzed by [46] using multiple regressions.
In both cases simulated and in the applications, the R paokag used. The results of the simulations and
applications are compared with the classical multiplegsgjon and regression based on principal compo-
nent . The analysis strategy proposal is an alternative limadinat corrects collinearity, and allows work
with predicted variables without loss of information, Addnally, this technique when transforming the
original variables into coordinates, in its modeling hidles effect of the observed variables, so that the
results are not manipulated.

Keywords: Collinearity, Principal coordinates, Gower Distance, Multiple Regression, Principal Compo-
nents.
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1. Introducciéon respecto a otros métodos es que cada una de las va-

Un tema de creciente interés es el estudio y moddi20les opjeto de estudio_s,,e ir_1vo|ucran enel a_lr,]é”SiS'
lamiento de la asociaciéon entre variables. En las dilo] analizaron la regre?'on ridge y la ,reg_resmn SO'_
ferentes areas del conocimiento como biologia, ec&)-re componentes prmqpalgs, como tecn|ca§ gfectl—
nometria, ecologia, medicina, psicologia, en generaﬁas pgra atenuar I.a} collneallc.zlad y para describir con
las ciencias humanas, entre otras, surgen situaciongéaCt'tUd y precision los estimadores en el modelo

donde el investigador esta interesado en ajustar uﬂe regresion lineal maltiple.

modelo incluyendo cada una de las variables regre- [11] comparan la eficiencia de la regresion basa-
soras observadas. Con frecuencia, al modelar esté& en el ACP y la regresion desde minimos cuadra-
tipo de informacion, el cumplimiento de las premi-dos parciales como alternativas para solucionar los
sas necesarias para ajustar una regresion lineal minconvenientes de colinealidad. En regresion logisti-
tiple no se satisfacen, en particular, el problema de&a, [12] a partir de un estudio sobre pruebas para de-
colinealidad entre las variables regresoras. tectar demencia, propusieron un estimador para tra-

En la literatura especializada existen métodos af2r 12 colinealidad y la separacion de los datos. Pos-

ternativos para tratar el modelamiento cuando ha)t/erlormente, [13] mediante procesos de simulacion

presencia de multicolinealidad entre los predictores‘?naIIzaron como se afectan los estimadores que tra-

La multicolinealidad implica la existencia de una de—tan I_a mu.Itlcoll.neahdad medlar?t,e los procedimien-
pendencia lineal entre las variables regresoras (cJ)QS fdge iterativos y la separacion de los datos.
lumnas de la matriz del modelo), trayendo consigo Otros estudios tratan la multicolinealidad elimi-
problemas de no estimacion Unica de los parameatando variables [14, 15, 16], o incluyendo informa-
tros y por lo tanto, una falsa relacion entre las vacion externa a los datos originales [6]. [17] recu-
riables explicativas y la variable respuesta. En esteren a la transformacion de las variables, ala técnica
sentido se tiene que la matriz disefio no es de rangstepwise y a la realizacion de todas las regresiones
completo y por lo tanto, no cualquier hipétesis queposibles, métodos que permiten hacer la seleccion
quiera plantearse es estimable y juzgable. Ademadg los predictores.

las varianzas de los estimadores son muy grandes,[ls] plantean una metodologia fundamentada en
al efectuar contrastes individuales no se rechaza Ig ajuste de mdltiples modelos de regresién con su-

hipdtesis nula, mientras que al realizar contraste§isiente poder explicativo, donde se selecciona un
conjuntos si, los coeficientes estimados seran muy..-5 modelo. el que tenga un mejor nivel de pre-

sensibles ante pequefios cambios en los datos ¥ ficcion ante la presencia de un gran nimero de va-
nalmente, un coeficiente de determinacion elevadoyjgpes explicativas con una fuerte multicolineali-

Al respecto, [1] plantean la regresién Ridge padad. [19] estudiaron el efecto de la colinealidad en
ra corregir los problemas de multicolinealidad, donpresencia de valores atipicos por medio del estima-
de la estimacién de los parametros presentan mendior de minimos cuadrados ordinarios y evaluaron el
sesgo que si la estimacion se hiciere por minimosomportamiento del error cuadratico medio como
cuadrados, esta metodologia ha sido estudiada pana alternativa para identificar los regresores coli-
[2, 3]. [4] estudi6 la bondad de la regresion ridgeneales.

aplicada en datos de lluvias en el Rio Temporal en £, astudios méas recientes, [20] plantearon como

Mexico. método alternativo para corregir el problema de coli-
El andlisis de componentes principales (ACP) esiealidad el uso del analisis de conglomerados. [21]
otra alternativa para corregir la multicolinealidad.sugieren omitir la variable que es teéricamente me-
La metodologia propuesta por [5] ha sido aplicadanos importante para el investigador o la que presenta
en diversos estudios [6, 7, 8, 9]. EI ACP maximizamas valores faltantes o de alguna manera es menos
la correlacién entre las variables originales, enconsatisfactoria para el analisis, o crear nuevas combi-
trando nuevas variables incorrelacionadas gque elimipaciones de variables con diversas categorias o con
nan las complicaciones generadas por la colinealescalas mas elaboradas. [22] realizaron una investi-
dad, donde cada nueva variable se correlaciona cagacion sobre la prevalencia y pronoéstico en pacien-
maximo un componente principal. La ventaja contes con infarto de miocardio en alto riesgo, trataron
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el problema de la colinealidad excluyendo las variafuncion de un sinnimero de variables; el profesional
bles que estaban més relacionadas. [23] para atenuancargado de realizar los andlisis no podra identifi-
la multicolinealidad en un estudio de datos meteoroear cuales son las variables que mas influyen sobre
I6gicos, crearon una nueva variable estableciendo dh variable respuesta, dando un parte de garantia a
diferencial entre temperatura del aire y la temperalas instituciones en la toma de la decision adecuada.

tura del suelo. Por otro lado, aunque una de las soluciones al pro-

Para tratar el problema de la colinealidad, se plarblema de multicolinealidad es eliminar una o mas
tea una metodologia que tiene en cuenta las técnicake las variables que ocasionan la colinealidad, en
de regresion multiple trabajadas a través del andlisimuchas investigaciones practicas el investigador no
de escalamiento multidimensional (EM), cuando lasdesea eliminar alguna de las variables explicativas
variables explicativas son cuantitativas, cualitativag/a que estima conveniente dejarlas todas en su ana-
0 mixtas y la variable dependiente es continua. Ldisis, inclusive no es de su interés describir con pre-
estrategia esta fundamentada en la técnica de regi@sion la relacion que hay entre las variables expli-
sion basada en distancias (RBD) propuesta por [24¢ativas y su variable respuesta; siendo para éste mas
y en este articulo es estudiada como alternativa Utilmportante obtener una buena prediccién sin perder
para corregir la colinealidad. Inicialmente se hallainformacién. Por ello, un método de regresion co-
la matriz de distancias calculada a partir del coefimo el basado en distancias o el EM, resulta ser una
ciente de similaridad de Gower [25] o la distanciamuy buena alternativa para solucionar esta clase de
Euclideana adecuada de acuerdo al tipo de variablggoblemas, permitiéndole al investigador considerar
intervinientes en el andlisis. Posteriormente, se aplen su andlisis toda la informacion disponible e inclu-
ca la descomposicion espectral a fin de obtener laive obteniendo mejores predicciones ya que puede
matriz de coordenadas principales (obtenidas en ehcluir mas coordenadas que las variables explicati-
EM), y con ella, estimar la ecuacion de regresion yas planteadas para la realizacion de un modelo de
los parametros. regresion lineal multiple.

El EM es una técnica multivariada usada frecuen- Por lo tanto, esta metodologia ofrece mejores pre-
temente con fines descriptivos o de clasificacion alicciones, ya que se tienen mas coordenadas que va-
en ocasiones es empleada para disminuir la dimemiables explicativas, las cuales son multicolineales.
sionalidad de un conjunto de datos. En este trabajddemas, debido a que en las variables objeto de ana-
es utilizada como estrategia para corregir el probléelisis hay variables cualitativas, continuas o discretas;
ma de multicolinealidad entre los predictores en ebtra ventaja de esta estrategia de analisis es que no
analisis de regresion multiple, donde el nUmero dees necesario recurrir al uso de variables indicadoras
regresores (coordenadas principales) puede en ogaara ajustar la ecuacién de regresion. No obstante,
siones ser mayor al nimero de variables incluidaguando en un estudio se toman muestras de tamafio
en modelamiento, pues la seleccion de éstos depemuy grande se presenta una limitante o dificultad,
deréa del porcentaje de variabilidad explicada por lapues al estimar las coordenadas principales puede
coordenadas principales. tenerse tantas variables como individuos, esto gene-

La metodologia planteada es una alternativa qu&'ia modelos superparametrizados causando incon-
venientes en los procesos de estimacién y en algu-

permite corregir la multicolinealidad en los predic- : : :
pas ocasiones no es posible realizarlos.

tores, garantizando la no pérdida de informacion a
incluir todas las variables de interés para el inves- ) )

tigador. Ademas, se propone como herramienta dg' Consideraciones generales

analisis que oculta el efecto de las variables cuando El EM busca representar las proximidades de los
se realizan predicciones, de manera que al aplicandividuos en un espacio de dimensionalidad mini-
el modelo, este no puede manipularse, puesto quaa. EI EM se origind a partir de los trabajos en coor-
no se conoce con certeza cual de las variables regréenadas principales por [26] y que posteriormente,
soras influye mas sobre la variable respuesta. P¢27] demostr6 que si se conocia la ordenacién de las
ejemplo es aplicable en entidades bancarias o gulistancias entre los puntos (individuos), existe un es-
bernamentales cuando hay que tomar decisiones gracio euclideo que permite reproducir la ordenacion
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original de los elementos. “En 1966, Gower propu- La estrategia de analisis planteada, emplea la me-
so el método de andlisis de coordenadas principale®dologia seguida en EM, teniendo en cuenta la dis-

que puede considerarse un método métrico de esd@ncia de Gower aplicable a variables mixtas, pero
lamiento multidimensional, y que evita resolver los N Situaciones donde haya otro tipo de variable, la

procesos iterativos de las técnicas no métricas” [28]ilteratura especializada define las distancias respec-
[29] aplicaron EM bidimensional, el coeficiente de tivas [35, 40], en la sesién 3 se citan algunas. El pro-
similitud de Gower y el ACP en el ordenamiento dePOsito inicial es obtener la matriz de coordenadas
material genético, donde el EM permite adecuar ndfincipales ) trabajada por [41, 25] y en funcion
s6lo la ordenacion sino también la clasificacion ded® €lla ajustar la ecuacion de regresion. Se parte de
las accesiones (variable de estudio). [30] aplico gMOs datos observados, luego se transforman tenien-

a variables mixtas usando coeficiente de similituofjIO en cuenta las distancia entre los individues
de Gower [25]. i’ (d(i,i")), a fin de hallar la matriz de coordenadas

o _ ' ' ~ principales. Posteriormente, a partir de ésta ajustar
El andlisis de informacion basado en distancias eg| modelo corrigiéndose los problemas de colinea-

ampliamente utilizado en técnicas de ACP, analisigiqag y ademas, involucrando cada una de las varia-
de conglomerados, anélisis de coordenadas pringies de interés para el investigador.

pales, analisis discriminante, estudios para analizar

proximidades y en regresion. Al respecto, [31] en3. Metodologia fundamentada en el escala-
una investigacién en hongos usé métodos multiva- miento multidimensional

riados basados en distancias para estudiar el agrupaq 5 matriz de datosX de ordenn x p dada en

miento de aislamientos d€lolletotrichum sppen (1), se conforma al observas variables explica-

funcion de caracteristicas morfoldgicas y culturales;yas asociadas a individuos: puede darse el ca-
haciendo uso del coeficiente de similitud de Gowergg ep que las variables sean cuantitativas o cuali-

La aplicacion de distancias en regresion es un méativas o mixtas, teniéndos® variables continuas,
todo planteado por [32]. [24] proponen el método P2 variables dicotomicas ps variables categoricas
de RBD utilizando métricas para trabajar variables(P1+ P2+ P3 = p). A partir de la matriz de datos, se
regresoras cualitativas y continuas. Posteriormentélefine la matriz de distancid,., entonces el pro-
[33] la emplearon en el modelamiento basado en diquosito es representar esta matriz mediante un con-
tancias cuando las variables explicativas son mixtanto de variables ortogonales llamadas coordena-
haciendo uso del coeficiente de similitud de Gowerdas principales; de manera que las distancias sean
[34] la aplicaron a regresion en el caso lineal y nol0 mas proximas posibles a las distancias o disimila-
lineal, donde la variable predictora es continua y lagidades de la matriz original,
variables independientes son de tipo mixto o conti- X = (X, X, ey Xy X, X)) 1)

nuo. ool ,
donde cadal corresponde akésimo vector fila de

[35] aplico la regresion basada en distancias efa matrizX.
regresion clasica, r\o lineal y en ac:\e:I|5|§ discrimi- En la matrizD = (&) = (d(i,i")), cadady co-
nante. [36] propusieron una metodologia para S%'responde a la distancia entre los individuosi’,

leccionar los predictores en modelos de regresiéraue satisface las siguientes propiedadgsi’) = 0
[37] la aplicaron en el modelamiento de variablesSi xi 2%y, y si ademasd (i, i) < d(i’,k) + d(k, ') se

. . , . . i = A ) =~ ) 9
aleatorias continuas y categoricas haciendo uso dg.. e |a distancia es una métrica. Para el caso

los modelgs I(;nealeslgensr?llzqdos Zspgtmalels m'_)((.fe estudio, si las variables son mixtas, las distancias
tos: [38] abor aron.e mq elamiento de datos ONGlse estimaran a través del coeficiente de similaridad
tudinales usando distancias. Igualmente, [39] prOpu[Sropuesto por [25] y se define:

sieron una metodologia en regresion beta basada en

distancias qlondf? las varlaples predllctoras son mix P (1_ | ’) + Cyiir + My

tas y su aplicabilidad trabajada con informacion fal- Si = r )
tante, sin tener que recurrir a imputar datos faltan- P1+ (P2 — Coiir) + P3

tes. dondec,ji: nimero coincidencias de la forma (1,1) y

Coiir Nimero de coincidencias (0,0), parapasaria-
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bles dicotdmicasyy: es el nUmero de coincidencias 1 1
para lasps variables cualitativas y es el rango (o B= <| — _J> A <| — _J> (7)
distancia) para l&-ésima variable cuantitativa. n n

En el caso donde lag variables sean de tipo bi- dondeJ es la matriz de unod, es la matriz identi-
nario las similaridades entre dos individuasi’ se ~ dad yB es de rangon, (m< n—1). ComoB ha sido

definen a través de los indices: construida sobre una métrica Euclidea es posible ob-
) ) tener su descomposicion espectral:
Cji’ / .
S =—2 + Coi (Sokar-Michene)  (3)
P Cuii B=LAL ®)
si =— (Jaccard)

! ! ! dondeL es la matriz de vectores propios @&

siendocyi, Cijir, Coiir Y Csiiv 1as frecuencias de (0,0), Anxnpena€s la matriz diagonal de los valores propios

(1,1), (1,0), y (0,1), respectivamente, verificandoseya g, Ademas, se verifica qU8 = ZZt y Z'Z = A.

P = i’ + Caii’ + Caiir + Caii'- Por conveniencia la matriz de valores propios se or-
Cuando las variables predictoras sean de tipo colenan en forma descendete> A >,...,> Ay >

tinuo, la distancia entre los individuos se halla a par9, y finalmente, se obtiene la matriz de coordenadas

tir de la distancia Euclidea, Mahalanobis, Manhaprincipales:

tan, o valor absoluto, entre otras, de acuerdo a las Z =LAz 9)

caracteristicas de las variables (escalas de medicion _ . o
o correlacion). Obteniendo la matriz de coordenadas principales, se

procede a plantear el modelo de regresion.

p
S = z(xik—xi,k)z (Euclidea) (4) _
=] 4. Planteamiento del modelo

=~

Siv :\/(xi _>q,)t S-1(x,—x/) (Mahalanobis) Suponga que se tiene en general, un conjunto de
datos conp variables predictoras mixtagps( conti-
dondex; y x; son vectores asociadosiasimo &'~ a5 b, dicotémicas yps variables cualitativas con
ésimo individuo, respectivamenteyla matriz de  mas de dos estados) y la variable respuesta observa-
varianzas y covarianzas. da de tipo continuo. El modelo de regresion clasico
El punto de partida de la estrategia de analisis p&xpresado en términos de lpsariables regresoras
ra remediar el problema de colinealidad es estimagorresponde:
la matriz de distancias euclidiaria [25, 32, 42], o
donde caday puede ser transformado a partir del v, — g, 1 Z 6% + &, i=1,2,..,n (10)
coeficiente de similaridad: =1

dir = 1-sji (5) donde6y es el interceptofy, 6,,..., 6, son los pa-
rametros desconocidos asociados a las variables de
En general al conformar la matriz de similarida-los datos originales ¥ es el término del error
des, los elementos de su diagonal puedesjsefl. & ~ N(0,d?). Altenativamente, expresandolo matri-
La transformacion que permite pasar de similaridactialmente, se tiene:
a distancia es:

Gir = \/Si +Srir + 2Siv (6)
dondeYny1 = (Y1,Y2,--,¥n)'s X = (1,X1,%2, .., Xp)

Una vez estimadd, se dezfine la matriA =  con 1 un vector de unof = (60,61,....,0,) y € =
—}D(Z), donde caday — _i Luego se proce- (€1,€2;....&n). Bajo condiciones de rango completo
de a aplicar doble centrado sobhe se conforma de la matrizXA, el vectorlde parametros estimados
la matriz By, simétrica y semidefinida positiva €St dado poé = (XX) XY,

[43, 44, 35, 45] puesto que ha sido construida sobre Al plantear la matriz de coordenadas principa-
una distancia Euclidea. les definida en (9), las columnas de la matiz

Y=X0+¢ (11)
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Z1,Z>, ...,Zmson las nuevas variables predictoras indonder? (Y,Z;) es el coeficiente de correlacion sim-
terpretadas en términos de las coordenadas principgle entreY y las variables predictoras en términos
les (m= rango deB). El modelo de RBD se define de las coordenadas principales.

como: El modelo de regresion planteado en (12) y (13)

m
Vi =Bo+ Z Bjzij + & (12) es el modelo completo, en éste se involucran cada
una de las columnas deteniendo en cuenta el ran-

dondef3y es el interceptoB; es el coeficiente de 90 deB. Dado que la matriz de coordenadas princi-
regresion para laésima coordenada principa,  Pales es de ordenx m (m < n— 1). Cuandon es
denota el’-ésimo valor de la coordenada principal Muy grande, el proceso de estimacion de los para-

para eii-ésimo individuo y&; es el termino del error, metros se dificulta o en ocasiones no se puede rea-
& ~N(0, o’?)_ lizar. Ademas, el coeficiente de determinacion tien-

de a uno en presencia de muchos parametros, sien-
do no necesariamente todos significativos, generan-
do inconvenientes ya que el nUmero de coordenadas
principales (nuevas variables regresoras) puede ser

dondeY .1 es el vector de observaciones de la vat@n grande coma— 1 obteniéndose un modelo su-
riable dependientgmy1 es el vector de parametros perparametrizado. Para evitar este problema es ne-
desconocidosZ de ordem x men sus columnas se cesario definir el nimero de coordenadas adecuado
encuentran las coordenadas principale&, ef vec- Para el analisis a fin de estimar (15).

tor de errores aleatorios que se distribdy@, ale).

El modelo (12) matricialmente se expresa como:

Y =PB1+ZB+¢& (13)

. . 4.1. Determinacion de la dimensionalidad de
Teniendo en cuenta que el nimero de coordena- o
las coordenadas principales

das puede ser muy grande, supdngase el tamafio ade-
cuado es tal qu& = (Z(q),z(m_q)), siendoq la di- Para seleccionar el nimero de coordenadas ade-
mension Sugerida para el modelo, las- q colum- cuadas al modelo definido en la ecuacion (13), [42]
nas restantes dé se eliminan ya que sus valores Cita que a partir de log valores propios asociados
propios tienden a cero. Por lo tanto, el modelo de las coordenadas escogidas, se debe medir el grado

RBD asociado es de la forma: de ajuste de lasy, coordenadas, en téerminos del por-
centaje de la variabilidad explicada utilizando, por
Y = ﬁol—i- Z(q)B(q) + E(q) (14) ejemplo,
q
Debido a quéZ g = (1,Z1,Z, .., Zq) Son los vec- izl/\i
tores propios deB con valores propios asociados Mg = —m 5 X 100% q=12,..,m (17)

0,A1,A2,...,Aq, respectivamente, el criterio para se-

leccionar las coordenadas se presenta en la secciony 5 segunda alternativa para seleccionar las co-

4.1. lumnas de la matriz de coordenadas principales es:

La estimacién de los parametros por minimostomar las variables que estén méas correlacionadas
cuadrados para el modelo (14) de acuerdo a lo plaon la variable respuesta [33], es dag@ifY,Z;) >
teado por [24] es: r(Y,Z) > ... > r%(Y, Zy), donde el coeficiente de

o ) . correlacion entr& y Z; se define como:

=Y, =AY 15
Bo B =Ng (15) iz,
n/\j g’

r2(Y,zZj) = j=1,2,...m (18)

conA\ ) = diag(A1,Az2, ..., Aq)-

El coeficiente de determinacion, para el modelo

dondeS; es la varianza de la variable respuesta
(14) se obtiene mediante la siguiente expresion de § P

acuerdo a lo planteado por [24], [25] y [34]: Una tercera opcion para elegir lasprimeras
coordenadas requiere realizar una particién de la
q .
2 matrizZ:
Ri= 3 r’(v.z)) (16)
2, Z=(Z@:Zm-a) (19)
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dondeZ q contiene las primeras columnas4iaso- A

- i i ICj = == j=12..p (22
ciados a logy primeros vectores propios @eorde- i A | 165000
nados respecto a sus valores propios. El objetivo es
construir la representacion grafica de la Secuencia jna sequnda alternativa para detectar multicoli-
de puntos d.e, la formeq,.l—C(q)), (?(q) _S_e define nealidad es utilizar el factor de inflacién de la va-
en la ecuacion (20) y mide la predictibilidad de 1as ;5,4 £1v), el cual cuantifica si para cada término

q dimensiones ponderadas por los correspondiente&el modelo es confiable su estimacién. De acuerdo a

valores propios. [16] cuandoF IV asume valores superiores a5 0 10

59 r2(Y,Z))A; indica que los coeficientes asociados a la ecuacion
= Zlm_ 2.7 A, (20)  de regresién no estan estimados de manera correcta,
)=t R debido a la presencia de multicolinealidad.

C(0) =0, C(a)

dondem = rangdgB) y A; es elc-ésimo valor pro-
pio asociado & conj = 1,...,m. Por lo tanto, las
coordenada¥q,1,...,Zm deben ser eliminadas. Es-
te procedimiento se considera adecuado cuare$o
lo suficientemente grande (ver [33]).

Una tercera alternativa para detectar la multico-
linealidad es inspeccionar la matriz de correlacio-
esR = (X*)IX*, dondeX* es la matriz de datos
estandarizada [42, 40], las componentes fuera de la
diagonal corresponden a los coeficientes de correla-
C(g) mide la predictibilidad de lag| primeras  cion simple entre dos variabléy |. Si se observan
coordenadas, la seleccion de las coordenadas se Ratores altos, hay dependencia lineal entre ellas, la

ce representando en una grafica la secuencia de pyAspeccion de estos valores no permite cuantificar la
tos(q,1-C(q)) cong=0,1,...m" <mdondem"  mylticolinealidad.

es tal que 1-C(qg) esté muy proxima O, entonces
se descartaran los puntos que estén muy cercan@s3. Relacién del modelo de RBD con el modelo
al eje horizontal. Teniendo en cuenta el valor inicial de regresion clasico

deC(0) = 0, interpretado como la falta de predicti-
bilidad, la dimension deg es aceptada o rechazada
segln s'rcz1 0 Aq sean grandes o pequerios.

En el modelo de RBD (13) cuando las variables
regresoras son continuas es equivalente a la de regre-
sion clasica (11), bajo el modelo ortogonal centrado;
en este caso en la RBD la distancia Euclidiana es la
métrica usual para estimar la distancia entre los in-

Los valores propios de la matrk'X permiten  dividuosi e i’, donde a su vez esta representa una
medir el grado de colinealidad de los datos. Si hayransformacion lineal que convierte las variables en
una o mas dependencias casi lineales, una o mas radordenadas. De igual manera esta equivalencia se
ces caracteristicas seran pequefias o cercanas a cenantiene para el caso en el que las variables predic-
entonces, uno 0 MAas vectores propios pequefos inpras sean cualitativas o mixtas si se selecciona la
plicaran dependencia entre las columnas de la maedida de disimilaridad adecuada [24], [32], [33]
triz (1). Al respecto puede inspeccionarse el numerg42].
de condicion IC):

4.2. \Verificacion multicolinealidad

Si todas las variables explicativas dadas en (1), la

Amax distancia Euclidea definida en (4) se puede expresar
IC = (1)  como:
Amin ’
De acuerdo a [16, 46], $€ < 100 no hay proble- 32 = (i —xir)' (X —Xir)
mas de multicolinealidad, valores de 1Q0C < = xtx; 4+ X i — 2

1000 implican multicolinealidad moderada a fuer-
te, y en caso quikC > 1000 es indicio de una fuer- La matrizD® = (5“2,
te multicolinealidad. Los indices de condicifc;)

de la matrizX'X, se hallan a partir de la expresion A = (a;/) =
(22). Por cada indice de condicién grande, cuando
IC; > 1000, indica la cantidad de dependencias casi
lineales enX'X.

), entonces

1

L&)

_ _% [diag(XX")1* + 1(diag(XX!))! — 2XX']
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dondediag(X X!) son vectores que contienen los tér-el objetivo de estas técnicas generalmente es redu-
minos de la diagonal d¢X!. Por lo tanto haciendo cir la dimensionalidad de los datos. EI ACP parte
de la matrizX'X, se hallan sus valores propios y
luego se proyectan para obtener los valores de las
componentes, se definen las matrices de covarian-

B=HAH=HXXH =zZ zasS= X'X/ny X'X que puede interpretarse como

_ _ una matriz de similitud (covarianzas) entre toale-

porqued|ag(XXt)1tH = H1(diagXX"))" = 0 Y& mentos, estas matrices son cuadradas semidefinidas
que las variables se han centrado en la media. Adgygitivas. Entonces las componentes principales son
mas, se ha realizado una transformacion lineal qugyanticas a las coordenadas principales que se obtie-
origina unas nuevas variables ortogonales (coord%-en directamente de la matk: ademas, si se ga-
nadas principales), obteniéndose la equivalencia eps i, 4 que la matriz de distancias es Euclidea, los

tre la regresion clasica con el modelo ortogonal Ce€MN3os métodos conduciran al mismo resultado [42].

trado y la RBD. _ _
) ) ) ~ Se demuestra que los valores propios de la matriz

Sin embargo, no es necesario considerar una d|§<1x y la matrizx X! trabajada en coordenadas prin-
tancia Euclidiangp-dimensional. SeEZeI eSpacio  cinales, son los mismos. Se parte de la matriz de da-
generado por las columnas dedondeZ son solu- ¢ riginales expresion (1), donde las variables se
ciones del escalamiento multidimensional Obten'da%entran tanto en fila como en columna: de manera

a partir de una distancia aplicada .a los mismos daq'ue su media sea cero, las componentes principales
tos. Entonces tomandp> p, es decir las columnas son los valores propios de la mati#X /n. Siv; es

deZ mas importantes, el modelo de RBD supera al,, yector propio ditX y A; el valor propio asocia-
modelo de regresion clasica cuan®o—fol) € E. 45 av. entonces
IE

Observe gue esto siempre sucede cuanpgm — 1
conqg > p. thvj :/\JVJ
XXtXVj :/\jXVj

1 . -
H=(1- ﬁ;l , la matrizB definida en (8) se puede
expresar como:

4.4, El efecto de la multicolinealidad sobre la

estimacion deBy Z dondeXv; es un vector propio dX'X con el mis-

Trabajar la regresion mdltiple basada en EM gemo valor propioA;. Sin > py la matrizX'X es de
nera nuevas variables llamadas coordenadas prirango completo, tendra valores no nulos que son
cipales, que por su construccién garantizan la néambién los valores no nulos #eX!. Los vectores
multicolinealidad entre los predictores al originar-propios dex X! son las proyecciones de la matdiz
se unas nuevas variables que son independientessebre la direccion de los vectores propiosXJi.
incorrelacionadas. Como uno de los objetivos de EM es lograr descri-
bir lo mas cercanamente posible la matriz de datos
gefinida en (1) y ademéB se obtiene a partir de
B=2zZ' =2 XX, al tenerse la equivalencia, las dos
técnicas logran describir lo mas cercanamente posi-
ble la matriz de datos observados.

El aplicar la metodologia de EM origina que las
columnas (variables) de la matriz de coordenada
principalesZy,Z,, ...,Z4 sean ortogonales [42, 40],
entonces la multicolinealidad y la autocorrelacion
se descartan [33].

Teniendo en cuenta la estructura de las coordena- D€ @Cuerdo a la equivalencia entre las dos tecni-
das principales presentada en la ecuacion (9), el cofi?> e,n el caso de aplicacion se .comparara la meto-
junto de vectores{Zl,Zz, mqu} son ortogonales, dologia planteadg con el ACP, a fin de contrastar los
por tal razén estos son linealmente independienteg(.asu“adOS obtenidos.

Ademas, se verifica que el producto punto entre dos
vectores cualesquiera es cero, es da@z:j, =0. 5. Regresion a partir de las componentes prin-

Como se mencion6 inicialmente el ACP es una cipales

estrategia de andlisis empleada para tratar el pro- Considérese la matriz (1), conformada ova-
blema de multicolinealidad, el anélisis de coordenariables mixtas observadas @enindividuos, inicial-
das principales esta muy relacionado con el ACPmente se estandariza la matriz, para el caso de las
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variables dicotdmicas se realiza teniendo en cuentf. Simulacion
la distribucion binomial, donde la media de acuerdo La propuesta de simulacion se plantea en dos es-

? lo plante.z%dodpor [42] para una ;’a“ab"? E:narla escenarios, inicialmente un conjunto de datos donde
a proporcion de unos$, y para las variables ca- se garantiza el cumplimiento de cada uno de los su-

tegoncqs Slwultlesi:t[gdo s_’el recurre; ala @s;rbuqc;p OI%uestos necesarios para realizar una regresion clasi-
una variable mu |nom_|a,, _usan. 0 variables _|n ICata (S1) y el segundo donde las variables regresoras
doras, en la cual para eEsimo nivel de la variable

: , presentan multicolinealidadsZ) los demas reque-

Xi, la media asociada e#. rimientos para ajustar una regresion se garantizan.

Posteriormente, se procede a generar las compgn el escenari®l los datos se generan a partir de
nentes principales. Con la matriz de datos estandéa ecuacién de regresion clasica con tres variables
rizados,X*, se estima la matriz de correlaci®) cuantitativasXy, X, y X3, una variable cualitativa
que corresponde a la matriz de correlacion de loX, con dos categoria®; y D,. A fin de garantizar
datos originalesR se descomponR = (L*)!A*L*, el cumplimiento de los premisas, los errores fueron
seanA;, A7, ..., Ay los valores propios asociados a creados bajo una distribucion normal con media ce-
la matriz de correlacion )* la matriz diagonal de roy desviacién estandar equivalente a 2.
valores propios {* la matriz ortogonal de vectores

} - Las variablesX; y X, se generaron bajo una
propios, donde se verifida (L*)! =1.

distribucion uniforme ) dondeX; ~ Up[0,10] y
Se genera la matrizZ;,, , = X*L* que contie- X ~ U,[10,15], respectivamenteXz se genero ba-
ne las componentes principales y cada una de lg® una distribucién binomial con parametrosy
columnas dez* define el nuevo conjunto de va- la probabilidad%? = 0.4. Para la variable categ6-
riables predictoras ortogonales, don@)'Z* =  rica X4 con distribucién multinomialNIN), donde
(L*)E (X )EXFL>, X4~ MN(n, 2 = 0.4,0.35,0.25). El modelo sobre

El objetivo de este tipo de modelamiento es en€! cual se generan los datos corresporgle: 3 —
contrar unas nuevas variables regresoras, compd-2it +1.5%2+ 2.3%i3 + _2.7Di1 +4Diz, i =1,...,n,
nentes principales, a partir de la matriz de observa® Partir de esta ecuacion se crean los valores de
ciones donde los datos iniciales se transforman elf variable respuesta para los tamafios de muestra
otras variables independientes e incorrelacionada& = ©0.100,500,1000, y a su vez para cada tamafio
con ellas se ajusta la ecuacién de regresién y se rd® muestra, se realizaran = 50,100.150,200 si-
escribe el modelo de regresion clasico (11) en tefMulaciones con el proposito de verificar las estima-

minos de las componentes (la forma canénica defiones obtenidas en el proceso de simulacion, y ade-
modelo): mas se espera que al aumentar el tamafio de muestra

Y=Z'ate (23) las estimaciones tiendan a tomar el valor de los para-
. ] _metros definidos inicialmente. Se garantiz6 el cum-
dondea = L"6 es el vector de parametros asociapjimiento de los supuestos (normalidad y homoce-

.. *] x\ty x| o+ L. . R Alisi

do at lasp componentes principale§L*)" X L* = dasticidad) necesarios para realizar una analisis de
* * PNk . 2

(Z*)'z* =Ny e es el error. regresion.

De manera similar que en el EM, se seleccionan Posteriormente, se crea el escensodonde se
lasg® primeras componentes, como estas fueron gesiroduce la colinealidad a partir del modelp—
neradas a partir de la matriz de correlaciones, se S€7 1 1.5x, agregando un ruido con distribucién nor-
leccionan las que presenten un valor propio mayof,ai con media 0 y varianza Q) en este escenario

a 1, o decidir en funcion del porcentaje de variabiyampien se valido el cumplimiento de los supuestos
lidad explicada satisfactorio al analista 0 en su depacesarios para ajustar la regresion.

fecto emplear la expresion (17), la cual permite se- _ _ _ i
leccionar lasg* primeras componentes principales. Una vez realizadas las simulaciones, se evalu6 la

El vector de parametros asociado a las COmloonemégulticolinealidad mediante los valores propios de

. . . . i * t * i =
principales retenidas, teniendo en cuenta el modelft Matriz (X*)’X* en los dps escenarios propues
definido en la expresion (23) se estima como: tos. EnS2 los correspondientes valores asociados

fueron:A; = 389363, A, = 236442, A3 = 124393,
ag = ((Za*)tza*)_l (Ze)'Y = (Ng) HZy )Y A4 = 95.97 y As = 0.038, evidenciandose la presen-
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Tabla 1. FIV en los escenarioSl y S para los tamafios de muesira: 50,100,500 1000.

Escenaricsl Escenarid®®
Tamano de muestra Tamafio de muestra

Variables 50 100 500 1000 50 100 500 1000

X1 1.00 1.00 1.00 1.00 635.78 611.01 446.85 502.26

X2 1.03 1.00 1.00 1.01 635.78 610.56 446.82 502.31

X3 1.01 1.01 1.01 1.01 1.23 1.02 1.01 1.01

Dy 1.48 1.70 1.70 1.52 1.34 1.49 1.71 1.52

D2 146 1.71 1.71 1.52 1.36 1.46 1.71 1.52

cia de un valor propio tendiente a cero, indicando lanadas corresponde al nUmero de observaciones in-
presencia de multicolinealidad. Asi mismo, se estieluidas, mientras que en las componentes el nime-
maron los=1V presentados en la Tabla 1. En el casoro es equivalente al nUmero de variables contenidas.
S1, no hubo colinealidad en los predictores, en tanAdemas en los dos escenarios de simulacion se ve-
to que par&2 losFIV asumen valores muy grandes rificd el cumplimento del supuesto de normalidad a
confirmando con ello la dependencia entre las varidravés de la prueb8hapiro Wilky en cada uno de
bles regresoras. los casos, logalores pfueron cercanos a uno. Adi-

El proceso de simulacion realizado se corrio pagionalmente, dentro de la premisas tenidas en cuen-

ra cada uno de los tamafios de muestra estipulad(S"él para el escenario de simulacion se garantiz6 que

anteriormente, pero a su vez en cada uno de ellos égs errores se distribuyesen normal con un valor fijo

realiz6 el proceso de simulacién veces. A fin de de Ia.mediayvarianza constante como se mencioné
comparar los ajustes de cada uno de los modelos ofRteriormente.

tenidos se estiman los valores Gﬁius, BIC, AICy En la Tabla 2 se muestran los resultados obteni-
logLik, y se promediaron dichos resultados emfas dos al correr la regresion multiple sobre las coor-
simulaciones, sobre estos resultados se fundamentkenadas principales, para los diferentes tamafios de
el andlisis en cada uno de los casos presentados. muestralif), al seleccionar las tres primeras coorde-
rpadas g = 3) se evidencia que el porcentaje de va-
riabilidad que explica la regresion es muy bajo, pe-
1o al aumentag son parecidos a los obtenidos en
la regresion clasica (ver Tabla 3). En los diferentes

variables, ¢ = 3 y g = 4), la segunda igual numero ~ X ) )
de coordenadas principales que variabtgs:6) y tgmanos dg muestra se evidencia que los mejores
plustes se tienen cuando= 5,6 y 10; los valores

la tercera situacion, tomar mas coordenadas princ i . i
pales que variablesj= 6 y g — 10). Los resultados del jous enSl estan cercanos al 87 %, mientras que

. ., X 0 -
obtenidos se comparan con la regresion basada énﬂ?sz son |c.)ro>.<!mos al 7_0 %. En general, el p‘?rce”
componentes principales y con la regresion clasicd®€ de variabilidad explicado por BEjus €s mejor

donde esta dltima es el referente para comparar Ig& Medida que se involucran mas coordenadas, sien-
ajustes do mejores cuando se seleccionan 5y 6 coordena-

das, debido a que en la mayoria de los casos en ca-

Para el analisis de los resultados se tendra presegy ng estas regresiones simuladas estan contenidas
te las siguientes consideraciones: al ajustar la regress <oordenadas donde la mayoria de ellas fueron
sion sobre las coordenadas principales, se eVidenCanificativas Erg = 10 no ocurre lo mismo pues
en la mayoria de los casos simulados que cuatro dg, nan agregado variables donde no todas necesa-
las coordenadas involucradas en el analisis son sige mente son influyentes sobre la variable respuesta.
nificativas, en otros casos 3 0 5, pero que No NeCp cyanto a los valores més bajos et y el
sariamente recaia la significancia sobre las primerag,c generan también buenos ajustes, mprad, 5

. ’ 4 1 )
coordenadas seleccionadas, razon por la cual al hag coordenadas elegidas, ademas, los diferentes es-

ber elegido pocas coordenada_sv en partlculz?lr en @ldisticos para evaluar el ajuste al compararlos con
casoq = 3 se obtuvo algunos ajustes muy bajos. Aljos yajores en la regresion clésica son similares (ver
comparar las corridas obtenidas en las componenteg,p4 3)

y las coordenadas, el nimero de coordenadas esti-

Al ajustar la regresién sobre las coordenadas pri
cipales erSl y 2 se consideran las siguientes situa
ciones: tomar menos coordenadas principales qu
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Tabla 2. Promedio de lasn simulaciones déagjus, AIC, BIC y logLik, utilizando regresion por coordenadas principales en
los escenarioSl y S2 conn = 50,100 500,1000.

S1 2

n q Rjs AIC BIC  logLik Rius AIC BIC  logLik
3 4253% 291.97 30153 -140.99 18.77% 263.02 27258 -126.51
4 66.30% 265.88 277.35 -126.94 67.63% 217.15 228.62 -102.57
50 5 86.96% 218.61 23199 -102.30 67.78% 217.79 231.17 8%01.
6 87.00% 219.28 23458 -101.64 67.75% 218.65 233.94 -101.32
10 87.37% 220.85 243.79 -98.42 67.56% 221.93 24487 -98.96
3 29.11% 598.85 611.88 -294.43  49.38% 479.28 492.30 -234.64
4 T77.31% 48359 499.22 -23580 69.96% 427.81 444.10 -207.66
100 5 86.02% 437.39 455.63 -211.70 69.98% 428.43 446.66 .2207
6

86.16% 437.28 458.12 -210.64 69.97% 429.40 450.24 -206.70
10 86.98% 434.73 466.00 -205.37 70.00% 432.89 464.16 -204.4
3 37.52% 2903.04 2924.12 -1446.52 65.41% 2199.32 2220.3®4-66
4 73.48% 2475.10 2500.38 -1231.55 70.47% 2121.04 2146.354:82

500 5 86.11% 2152.46 2181.96 -1069.23 70.66% 2118.93 234814€52.47
6 86.13% 2152.74 2186.45 -1068.37 70.68% 2119.58 2153.3H1:19
10 86.86% 2129.60 2180.18 -1052.80 70.69% 2123.31 217318B19:65
3 35.75% 5823.90 5848.44 -2906.95 62.27% 4448.20 4472.219:-20
4 80.17% 4648.47 4677.92 -2318.24 69.52% 4235.58 4265.031-29

1000 5 86.15% 4290.46 4324.81 -2138.23 69.56% 4235.56 92692110.78
6 86.15% 4291.50 4330.77 -2137.75 69.59% 4235.44 A4274.71M9-22
10 86.79% 4248.34 4307.23 -2112.17 69.59% 4239.45 42982347:72

Tabla 3. Promedio de lasn simulaciones dRﬁjus, AIC, BIC y logLik, utilizando regresion clasica en los escenaby
2 conn = 50,100,500 1000.

St 52

n R, AC BIC Joglik R, AC BIC logLik
50 87.44% 216.70 230.08 -101.35 67.85% 217.69 231.07 -401.8
100 87.06% 429.63 447.87 -207.82 70.10% 428.05 446.28 G207.
500 86.96% 2120.64 2150.15 -1053.32 70.76% 2117.07 21461551.54
1000 86.92% 4233.11 4267.47 -2109.56 69.68% 4231.29 4265208.65

Cuandon = 100 en el escenarif2, comparando ta el nimero de componentes. Teniendo en cuenta
los diferentes valores obtenidos en la regresion saue el nimero maximo de componentes estimadas
bre las coordenadas (Tabla 2) al seleccianard,5 en el ACP depende del nUmero de variables inclui-
y 6 son similares a las estimaciones mostradas en ldas en el analisis, cuandp = 5 (nimero total de
regresion clasica, ver Tabla 3. De igual manera, ocLcomponentes) los ajustes son iguales a la regresion
rre para los tamafios de muestra 500 y 1000. Se evelasica. En todo el proceso de simulacion realiza-
lué el FIV y se observé que la regresion basada emlo se observé que por lo general tres componentes
EM subsana el problema de multicolinealidad, adeeran significativas; sin embargo, se incluyeron las
mas, en el analisis se incluyeron cada una de las vires primeras, las cuales no necesariamente son to-
riables planteadas. Asimismo, se evidenci6 la impodas significativas, y al igual que las coordenadas,
sibilidad de identificar cuales son las variables quepueden quedar algunas variables no tan importantes
mas influyen sobre la respuesta. Esto ultimo pueden su relacion con la variable respuesta.

ser muy bueno ya que no pierde representatividad Al comparar la regresién en componentes con

en cuanto al ajus.te del modelo y ayuda a que éStSoordenadas principales, teniendo en cuenta el caso
no se pueda manipular por personas externas. dondeq = g+ — 3 en las Tablas 2 y 4 para el esce-
En la Tabla 4 se muestra la regresion sobre lasario 2, los valoreAIC y BIC en las componentes
componentes principales, en los escend®byg 2.  principales son mas bajos que los valores obtenidos
De acuerdo a los valores de Iﬁjus, BIC, AICy enlas coordenadas principales para cualquier tama-
logLik, los ajustes son mejores a medida que aumeiiio de muestra simulados. Sin embargo, en el esce-
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Tabla 4. Promedio de lagn simulaciones dﬁgjus, AIC, BICy logLik, utilizando regresion en componentes principales en
los escenarioS1 y S2 conn = 50,100 500, 1000.
S1 Y
n d jous AIC BIC logLik R_jjus AIC BIC logLik

50 3 35.78% 297.58 307.14 -143.79 65.86% 218.94 228.50 4104.
5 87.44% 216.70 230.08 -101.35 67.85% 217.69 231.07 -101.84
100 3 29.58% 598.18 611.20 -294.09 68.65% 430.92 443.94 .4810
5 87.06% 429.63 447.87 -207.82 70.10% 428.05 446.28 -207.02
500 3 33.40% 2934.97 2956.04 -1462.48 69.38% 2138.25 21591864.12
5 86.96% 2120.64 2150.15 -1053.32 70.76% 2117.07 2146.951-34
1000 3 31.91% 5882.01 5906.55 -2936.00 68.18% 4277.74 23022133.87
5 86.92% 4233.11 4267.47 -2109.56 69.68% 4231.29 4265.d98-85

nario S1 paraq = g« = 3, sucede lo contrario, es 7.1. Ejemplo 1. Variables regresoras mixtas
decir que las coordenadas principales funcionan de

manera mas apropiada que las componentes princi- | og pesos de 13 pavos fueron medidos en libras
pales. En general, los valores @&Cy el AICson (v | objetivo es relacionar estos con la edad de
mas bajos en las coordenadas que en las componggs pavos medida en semanas y una variable que
tes para el escenark, mientras que, en el escena-jngjca el lugar donde fueron criados (Georgia, Vir-
rio &2 las componentes tienen valoresXI€ y BIC  ginia v Wisconsin), la cual en el andlisis de regre-
mas bajos que en coordenadas principales. Las dQ§s, clasica se dicotomiza con las categofasy
metodologias son similares y a su vez, los diferenteg,,, [46]. Se gener6 en los datos una variable coli-
valores de ajuste son parecidos a los obtenidos en |g 4 &) a partir de la edad de los pavos mediante la
regresion clasica. expresion,/3x/2, se estimé la matriz de distancias
Al aumentar el nimero de coordenadas en el mgor medio del coeficiente de similitud de Gower, ha-
delo,q = 4,5,6,10 las estimaciones obtenidas tien-ciendo uso de la funciodaisyimplementada en la
den a ser parecidas a las componentes. Cuardo libreria clusterdel paquete estadisti®[48]; a fin
mas grande los ajustes mejoran y tienden a estabikie obtener la matriB y sus valores propios. Se se-
zarse (ver Tablas 2, 3y 4). Al aplicar la regresién baleccionaq = 7 coordenadas principales teniendo en
sada en coordenadas y componentes principales lggenta que el porcentaje de ajustg) definido en
dos metodologias corrigen el incumplimiento del su{17) fue del 974%, y para la regresion basada en
puesto de multicolinealidad. Es de resaltar aqui qu€éomponentes principales, se elige= 3 componen-
si se toman todas las coordenadas y componentdes,my = 99.99 %.

significativas, se obtiene un ajuste igual o superior gg evaluaron las premisas necesarias para ajustar
(caso de coordenadas principales) que el modelo dg yegresion clasica, a los datos originales plantea-
regresion lineal clasico, haciendo de la regresion eggg por el autor, a través de la pruebaStepire
coordenadas principales una muy buena alternativiyj|k (p valor=0.862 ) se constat6 que los datos sa-
para el manejo de la colinealidad e inclusive en elistacen este requisito, asi mismo se analizaron los
caso de no colinealidad entre variables predictoras,agiquales evidenciandose que son homocedasticos
e independienteDurbin—Watsonde 1.9), garanti-
zandose el cumplimiento de los supuestos. En la Ta-
bla 5, se muestran los resultados obtenidos al aplicar
7. Ejemplos de aplicacion la regresion clésica a los datos originales, luego se
involucré la variable colineat., se hallé eFIV ha-

En esta seccidn se ilustra la aplicacién de la mesiendo uso de ltbreria car del paquete estadistico
todologia basada en EM, a dos conjuntos de daR [48], verificandose la presencia de multicolinea-
tos planteados en [46], los cuales fueron analizadokdad entre las variables regresoras. Asi mismo se
aplicando regresién multiple. Los resultados obtepresentan los modelos ajustados en cada una de la
nidos son comparados con la regresion clasica y leegresiones, comparando la regresion sobre las com-
regresion con componentes principales. ponentes y coordenadas principales. En la regresion
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Tabla 5. Ejemplo 1. Estadisticos de bondad de ajlBte, AIC, logLik y jous, y los respectivos modelos basados en
regresion clasica, coordenadas y componentes principales

Regresion
Clasica sin colinealidad Coordenadas Componentes
BIC 16.16 17.08 17.22
AIC 12.77 13.69 14.96
logLik -0.38 -0.84 -3.48
Reius 96.93% 96.70% 96.04%
Modelo y= 8+ 61X+ 603D1+ 64D+ ¢ Y=Bo+ Pz + P22+ Bszs+ PBszs+ € y=0o+01Z +0a3z5+e
Variable X1 D1 D> Xc
FIV 195.27 1.48 1.37 196.60

basada en la metodologia propuesta utilizando EM;on un valor de\ = —2 se ajusto la regresién clasi-
se observa un buen ajuste de acuerdo a los valores, sobre coordenadas y componentes principales.

- 2 -
delBIC, AIC, logLiky Rgj,s Este ajuste esmuy Cer- | 5 maiz D se estima a partir de la distancia

cano a_Ios obtenidos en la regr_eS|on clasica cuand&e Mahalanobis puesto que las variables regresoras
las vanabl.es .no fqeron contgmmadas .con. .eI efeCt%on cuantitativas, con escalas de medicién diferen-
de la multicolinealidad, reflejando confiabilidad enag y ademas estan correlacionadas. Posteriormente
las estimaciones re_a}hzadas enla metodolog!a ba_sgé hallaron las coordenadas principales, se seleccio-
da en el EM. También se resalta que las estimacigsg q =5 teniendo en cuenta el valor de, el por-

nes TL,Jeron muy parecidas a las obtenlda§ e.n la r‘f:iantaj(—:‘ de ajuste es del 80%.Por lo tanto, se decide
gresion basada sobre las componentes prmupalestomar las cinco primeras coordenadas

Inicialmente se corre la regresion clasica sin
7.2. Ejemplo 2. Variables regresoras continuas transformar la variable respuesta, se evidencié mul-
gcolinealidad moderada entre las variables, los va-

En una planta de agua un ingeniero de control eI iy la Tabla 6. P .
responsable de reducir los costos de una produccic’n‘?res se presentan en la Tabla 6. Posteriormen-

[46]. Debido a que uno de los factores mas costoste S€ transformé la variable respuesta y se realizé

es la cantidad de agua usada en las instalaciones @(le_ajuste_r,nedlatl)ntel la regredsmndclasmla. Al realizar
da mes, decide estudiar su consumo y las variabIeL‘ef regresion sobre fas coordenadas y las componen-

X1 temperatura mensual promedig,la produccion ;esdprlnglpalgzs s€ Iolgra CO_”E?" I'::‘r myltn;olmelah—
promedio medida en libragz el nimero de dias de ad moderada entre las variables. Teniendo en cuen-

funcionamiento de la planta en el meg.el nime- ta que los valores’ dehlC ~ —56529 y BIC =
ro de personas en la nGming,nameros aleatorios, —56112 son los mas pequefdsgLik = 287.64 co-

. o 0
esta variable la incluy6 el experimentador debido éresponde al valor mas grande yIéllus = 6580%,

que era escéptico con los resultados obtenidos (—:‘Pn| modelo ajustado con la metodologia propuesta

el andlisis de regresionxd variable reportada en el u_sando EM es mas aplroplado,_ I,Ogr‘?,nqo surIJert;ir el
ejemplo [46]) y la variable dependiente consumo degjustegon respecto a la regresion clasica y la basa-
agua mensual (galones). a en Componentes.

En los datos se observd multicolinealidad mode-
rada entre las variables regresoras. Se verificarog, Conclusiones

los supuestos necesarios para el andlisis, la prueba L »
de Shapiro— Wilk (p Valor = 0.537) confirma el La ?pllcacpn de la regre5|on. basada e.n.la me.to—
gologla seguida en el escalamiento multidimensio-

fpal es una estrategia alternativa de analisis que co-
rrige el problema de multicolinealidad entre las va-
ﬁiables regresoras.

cumplimiento del supuesto de normalidad, a travé
del analisis de la gréafica de los residuales se evide
cio que son independienteByrbin —Watsorr2.5)

e incumplié el supuesto de homocedasticidad; razé
por la cual se transformé la variable respuesta por el Teniendo en cuenta los escenarios de simulacién
métodoBox— Cox (y') [16],[47] implementada en generados, la regresion trabajada a partir del es-
el paquete estadistid®[48] en lalibreria MASSy  calamiento multidimensional presenta predicciones
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Tabla 6. Ejemplo 2. Estadisticos de bondad de ajBt€, AIC, logLik y jous y los respectivos modelos basados en

regresion clasica, coordenadas y componentes principales

Regresion
Clasica transformandp Coordenadas Componentes
BIC -557.4971 -561.12 -560.94
AIC -563.3296 -565.29 -565.10
logLik 288.6648 287.64 287.55
Reius 64.15% 65.80% 65.42%
Modelo y 2=6y+55 10jxj+€ Yy °=Po+Bizi+Boza+Pss+€ Yy °=0o+017 +0aZ;+0s7+€
Variable X1 X2 X3 X4 X5
FIV 1.26 670 127 674 105

muy similares a las obtenidas en la regresion basada
en componentes principales, ademas, se evidencio

distica Espafiolavol. 30, no. 17, pp. 83-98,
1988.

gue a medida que se incrementaban el numero d 3] M. R. Pifia, M. A. Rodriguez, y J. Aguirre,

coordenadas y componentes en el analisis, los ajus-
tes en los modelos corridos fueron muy cercanas a
la regresion clasica donde las variables no habian

sido contaminadas con la colinealidad, esto garanti-
za que la metodologia describe de manera adecuad

los datos observados aun en presencia de multicoli-
nealidad.

En los casos de aplicacion se constaté que la re-
gresion sobre las coordenadas principales present
mejor ajuste con respecto a la regresion clasica y la
regresion basada en las componentes principales.

La regresion basada en el escalamiento multidi-
mensional, al transformar las variables en coordena-
das principales, es una estrategia que oculta el efec-
to de las variables, puesto que el analista no podra

identificar cuales de las variables observadas son lag7]

gue realmente influyen sobre la variable respuesta.
En este sentido, no es evidente para el investigador
influenciar la respuesta puesto que no logra identifi-
car cudl de las variables presenta mayor peso en el
modelamiento.

[8]
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