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Concepto de correlacion

En esta oportunidad continuamos con uno de los capitulos mas interesantes de la estadistica.

Pensemos por el momento lo importante que es verificar si un grupo de variables se relacionan entre si; por ejemplo: ¢hay
relacion entre la duracion del tratamiento y la disminucion de los sintomas? ¢ la agresividad se encuentra asociada a algun factor
de personalidad? ... como veras, encontrarles respuestas a interrogantes de este tipo, resulta esencial en el progreso de nuestras
disciplinas; mas aun cuando estas deducciones aportaran informacién que conducira al rechazo o la aceptacion de hipétesis que
posiblemente se consolidaran en teorias.

Por otra parte, este tipo de estrategias estadisticas estan en la base de anélisis mas complejos, como cuando buscamos
determinar si existe alguna relacion de causalidad entre una o varias variables independientes y la variable dependiente, o cuando
deseamos identificar la solidez y validez de un instrumento de medicion, etc.

Para entender mejor el concepto de correlacion, te anticipamos que las palabras asociacién y relacién son buenos sinénimos que
se suelen emplear al momento de describir los resultados que nos proporcionan los estadisticos correspondientes.

Pero, es momento de hacer algunas precisiones ;,Qué es una correlacion?

Entendemos que existe relacion o correlacion entre dos variables cuando observamos que, considerando un conjunto de
unidades de analisis, el valor de una variable acomparia proporcionalmente al de otra variable. Por el contrario, la

ausencia de correlacion nos indica que los valores de ambas variables son completamente independientes.

Existen pruebas que permiten analizar relaciones entre variables cuantitativas, entre variables cualitativas y entre variables
cuantitativas y cualitativas. Sin embargo, como las relaciones entre variables cuantitativas suele ser mas intuitivas y mas faciles

de comprender, comenzaremos desarrollando éstas.

Pensemos, por un instante. Propongamonos por el momento trabajar con variables poco complejas; tomemos la variable altura vy,
por el oftro lado, la variable peso. Si tomamos una muestra, es muy probable que las pruebas estadisticas identifiquen una
correlacién; lo ldgico seria pensar que, en una muestra aleatoria encontraremos que las personas, a medida que son mas altas 1,
tienden a pesar mas 1. Por el contrario, si pensamos en las variables nimero de teléfono y largo de cabello, lo mas probable es

que digamos que no existira relacion.

Veamos el siguiente ejemplo analizando una pequefia matriz de datos

Unidad de analisis Depresion Angustia
Si observas con detenimiento, en todas las unidades de
001 20 30
analisis, la variable Angustia tiene 10 puntos mas que la
002 15 25
variable Depresién. También podemos decir que, en todos los
003 25 35
casos, a medida que aumenta los valores de depresién
004 35 45
aumentan los valores de Angustia.
005 22 32 . : .
Claro esta que las cifras no son reales y sdlo sirven a modo
006 38 48 L iy
explicativo de lo que sucede cuando se presenta una relacion.
007 14 24

Entonces, podemos resumir que se presenta una correlacion cuando se cumplen los siguientes aspectos:

+  Los valores de ambas variables presentan cierta proporcionalidad considerando cada unidad de analisis.




+  En la mayoria de las unidades de andlisis se observa que esta proporcionalidad se da en una misma direccién. En el
caso del ejemplo, Angustia toma constantemente valores mas altos que Depresion. No obstante, existen otras

correlaciones donde a mayores valores de una variable, menores valores se encontraran en la otra.

Aunque en unos parrafos mas lo retomaremos, te anticipamos que las correlaciones pueden ser:
Positivas: Cuando a medida que la variable A aumenta 1 y la variable B también lo hace 1, o cuando a medida que la variable A
disminuye |, la variable B disminuye |.

Negativas: Cuando mientras que la variable A aumenta 1, la variable B disminuye |, 0 a la inversa.

Relaciones entre variables cuantitativas: introduccion al analisis de correlacion lineal

¢ Por qué se introduce la idea de correlacion lineal?... bueno, en principio te comentamos que uno de los estadisticos que
veremos mas adelante (Pearson), lo que en realidad nos ofrece es un coeficiente que describe la linealidad expresada en una
correlacién. Asi, es necesario que conozcas previamente a qué nos estamos refiriendo, para poder interpretar adecuadamente la
informacién que nos ofrece, ya que las variables a veces pueden estar relacionadas, pero no de forma lineal. Este punto resulta
importante, ya que frecuentemente se cae en el error de asumir la no asociacion entre dos variables sélo porque observamos los

coeficientes y no profundizamos en el analisis.

Cuando abordamos la relacion entre dos variables numéricas, necesitamos realizar un analisis descriptivo previo, que consiste
fundamentalmente en representarlas graficamente, para recién luego realizar los calculos (con el estadistico apropiado) a los

efectos de obtener la informacion necesaria que conduzca al Rechazo o a la Aceptacion de la hipétesis que nos hemos planteado.

Diagramas de dispersion
Este tipo de grafico resulta adecuado para representar las puntuaciones relacionadas, consiste en identificar para cada unidad de
andlisis (participante) el lugar que le corresponde en un plano de dos coordenadas. El punto estard dado por los valores que

tengan las variables ubicadas en las coordenadas X e Y.

Y

ALTURA

PEBO e 1o x

Gréfico 1. Diagrama de dispersion para las variables Altura y Peso.

Si observamos el grafico 1 veremos que un participante pesa un poco mas de 20 kg. y mide poco menos de 1metro de altura, en
el caso extremo vemos una persona que pesa cerca de 90 kg. y mide poco mas de 1,75 metros... si puedes interpretar cada uno
de los puntos comprenderas cuanto pesé y midié cada individuo de la muestra. Ademas, observaras que se representa una

relacion positiva, es decir, que un incremento en los valores de una variable se asocia al incremento de la otra.
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Grafico 2. Diagrama de dispersion para las variables Rendimiento Fisico y Edad.

En el Grafico 2 observamos una relacion negativa, que se sintetiza de este modo: a medida que aumenta la edad de los
participantes de esta muestra, disminuye el rendimiento fisico.
En ambos graficos, las nubes de puntos describen una tendencia en torno a una linea recta imaginaria que puede ser creciente 0

decreciente, segun el signo de la relacion (positiva o negativa).
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Graficos 3. Diagrama de dispersion con sus respectivas lineas de relacién.

Las lineas son trazadas de modo de encontrar un equilibrio entre todos los puntos del diagrama, procurando un ajuste de las
distancias que conservan los valores respecto de esa linea.

Ahora vamos a anticiparnos un poco a lo que veremos mas adelante; sin embargo, es necesario hacerlo para que podamos

comprender los conceptos de relacion y de linealidad.

Coeficientes de correlacién

A la medida que representa la fuerza de la correlacion estadistica se la denomina coeficiente de correlacion (r); y asume un valor
numérico que varia de -1,0 a +1,0. A medida que la cifra del coeficiente se acerca a los valores extremos, nos indica una relacion
mas fuerte; en tanto que si toma valores préximos a 0 nos niega la relacion. Por otro lado, el signo del coeficiente sefiala la
direccion de la asociacion: un coeficiente + nos dird que estamos frente a una relacién positiva (AT Bt o A| B|); en tanto que un

valor — nos describe una asociacion negativa (AT B} 0 A| B1)

Los gréficos ayudan mucho cuando se trata de analizar los coeficientes de correlacion, por ejemplo, a veces un coeficiente de
correlacidén de Pearson bajo no significa que no exista relacion entre las variables, sino que estas pueden tener una relacion no

lineal.
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La ponderacion de los coeficientes de correlacion se la suele caracterizar del siguiente modo:

Negativas

Positivas

r=-1

Correlacion perfecta

r=1

Entrer=-0,80y r=-

Correlacion muy fuerte

Entrer=0,80y r=1

Entre r=-0,60 y r=-0,80

Correlacion fuerte

Entre r=0,60 y r= 0,80

Entre r=-0,60 y r=-0,40

Correlacion moderada

Entre r=0,60 y r= 0,40

Entre r=-0,40y r=-0,20

Correlacion baja

Entrer=0,40y r=0,20

Entre r=-0,20y r=-0,10

Correlacion muy baja

Entrer=0,20y r= 0,10

>r=-0,10

Correlacion nula o muy débil

<r=0,10

Un aspecto que no tienes que olvidar es que, confirmada una correlacién, no implica que necesariamente deba existir una
relacion causal directa; es decir que, si bien podemos decir que las variables A y B estan relacionadas, esto no significa
necesariamente que A sea la causa de B. Sin embargo, suele suceder frecuentemente que las correlaciones altas sirvan para
hipotetizar relaciones de causa-efecto, la cuél debe ser comprobada con otras pruebas estadisticas especificas para tales efectos,

y que veremos al finalizar este documento.

¢ Qué pasara cuando no exista relacion? En ese caso, veran una nube de puntos muy dispersa o una nube de puntos en la que la

linea no representa una pendiente (horizontal).

X » -

Correlacion positiva foerte) peoxima 3 1 Correlacion posiva pero mas debd

Sin correlacion, coeficiente cerca de 0 Con relacion pero ¢ coeficiente cerca de 0

Figura 1. Diagramas de dispersion més representativos

En el primer caso de la figura 1 vemos una relacion donde las dos variables aumentan simultdneamente a un ritmo constante, por
lo que decimos que existe una relacién lineal positiva y si calcularamos el Coeficiente de Pearson es muy posible que éste esté en
torno al +1 (probablemente +0,95); ¢ por qué deducimos esto?, bueno, lo que hicimos fue prestarles atencion a dos elementos: a)
el tipo de pendiente que traza la linea y, b) la proximidad de los puntos respecto de la linea. Observa ahora el segundo diagrama

de dispersién: veras una pendiente similar a la descripcidn anterior, pero notaras una mayor distancia (mayor dispersion) de los



puntos respecto de la recta. En este caso decimos que mantiene una correlacion positiva, pero mas débil que el caso anterior,
donde el coeficiente de correlacién de Pearson probablemente se encuentre en un valor aproximado de +0,42.

En los diagramas de dispersion de abajo, mostrados en la figura 1, vemos dos situaciones donde caracteristicamente tendremos
Coeficientes de correlacion de Pearson cercanos a 0. El diagrama de dispersion de abajo a la izquierda muestra una nube de
puntos que parece distribuirse aleatoriamente, por lo que es muy dificil trazar una linea que refleje estrictamente la tendencia de
los datos. En ese caso hablamos de ausencia de correlacion. Pero si nos fijamos en el de su derecha veremos una linea que
describe una curva. En este caso la tasa de aumento o descenso de una de las variables cambia a medida que la otra variable
aumenta, por lo que tenemos una relacion, pero ésta no es lineal; por consiguiente, el coeficiente de Pearson no la va a poder

detectar adecuadamente.

Con esto demostramos lo que anticipabamos: la importancia de graficar los datos para poder explorar las relaciones que pudieran

existir.

Analisis correlacional para variables numéricas

Propésito del anélisis

Como hemos visto, mediante un analisis correlacional podremos establecer si dos variables numéricas se encuentran asociadas o
no. Obviamente, dependiendo la naturaleza de los datos escogeremos la estrategia apropiada

Partamos de la idea de que un investigador en su estudio plantea la siguiente hipbtesis:

o  Existe relacion entre las variables Ansiedad y Depresion en la muestra de estudio

Lo que pretende confirmar con esta hipdtesis es si ambas variables estan relacionadas, sin aclarar qué tipo de relacién pudiera
existir (positiva o negativa). Es decir, podria suceder que, los participantes, a medida que experimentan mayores niveles de
Ansiedad, presentan mayores niveles de Depresion (correlacién positiva); o bien, que a medida que posean mayores niveles de
Ansiedad, evidencien menores niveles de Depresion (correlacion negativa).

En este caso puntual, donde no se aclara si lo que se espera en una correlacion positiva o una correlacién negativa, la prueba de
hipétesis sera bilateral. En cambio, cuando se plantea una de las mencionadas posibilidades, la prueba sera unilateral derecha o

izquierda, segun corresponda.

Analisis paramétrico: Coeficiente de Correlacion R de Pearson

Para aplicar un analisis correlacion de tipo paramétrico se deben cumplir ciertos supuestos; de lo contrario recuerda que podemos
apelar a una estrategia no paramétrica, de la cual hablaremos més adelante.

La correlacion de Pearson ofrece un coeficiente comprendido entre los valores -1y 1, tal como lo hemos explicado en los puntos
anteriores. Adicionalmente, y sobre este coeficiente, los programas estadisticos calculan el valor de probabilidad asociado, dato
determinante para confirmar o rechazar la hipétesis del investigador.

Es un tipo de estrategia dptima cuando las variables son numéricas, la muestra es grande y se ha comprobado que la asociacién

puede ser lineal, caso contrario el analisis puede ser infructuoso u ofrecer datos que conduzcan a conclusiones erréneas.

Comprobacién de supuestos

+ Linealidad de la asociacion: Pearson busca establecer el grado de ajuste de los datos combinados de ambas variables,

a una linea recta tedrica. Por tal motivo, no se puede aplicar a variables cuyo grafico de dispersion ofrezca nubes de

puntos que no garanticen la posibilidad de describir una relacion lineal (ver figura 1).



+  Normalidad de los datos: Como toda prueba paramétrica, los resultados son inferidos de la poblacién real, por lo que el

requerimiento es que la distribucién de los datos, de ambas variables, se aproximen a una distribucion normal.
+  Nivel de medicién: Este tipo de analisis es apropiado para variables cuantitativas continuas, con una escala de intervalo

(por lo menos).

Pasos
Formular las hipétesis nula y alternativa
e Ho= No existe relacion entre las variables Ansiedad y Depresion en la muestra de estudio

e  Hy= Existe relacion entre las variables Ansiedad y Depresion en la muestra de estudio

Establecer el estadistico de prueba adecuado: Prueba Coeficiente de Correlacion R de Pearson

Seleccionar un nivel de significacién: Alfa de 0,05
Establecer la regla de decision
Ho: Ry = 0 (EI coeficiente procede de una poblacion cuya correlacion es cero (p =0)).

Hi: Rxy # 0 (El coeficiente procede de una poblacién cuya correlacion no es cero (p # 0)).

Calcular el valor observado del estadistico de prueba (Procedimiento mediante Jamovi)
Inicialmente debemos corroborar que se cumplan los tres supuestos de este analisis.
v" En cuanto al nivel de medicién, ambas variables son continuas con un nivel de medicion intervalar, por lo que se
corrobora este requisito.
v’ Linealidad
Comprobaremos si la nube de puntos descrita por ambas variables se ajusta a una linea recta. Para ello iremos a Analisis>

Regresion> Matriz de correlaciones

Regrasion Frecuencias Factor RO saolmatrix

Iatriz de Correlaciones
Matriz de Correlacione corrsizcion parcial C—))

Regresian Linea

Regresion Logistica ZPI’E‘SiZfI"
- i isiedad
Binomial

M Resultados

ultinomiz

Resultados Ordinales

Figura 1: Captura de pantalla del procedimiento para célculo de relaciones mediante el programa estadistico Jamovi



Exploracion Prusbas T ANCWA Regresion Frecuencias Factor PRDA secimatrix Statkat

Matriz de Correlaciones

Matriz de Correlaciones C—)) Depresian —
Ansiedad 0823 —
Q => Depresion
Ansiedad Grafica
Depresion Ansiedad
Depresion

Coeficientes de Correlacién Opciones Adicionales

D Pearson D Mostrar significacion

[ ] Spearman [ ] Marcar correlaciones significativas

[ Tau b de Kendall [N

|:| Intervales de confianza

95

Hipotesis Grafica Ansiedad
@ Correlacionada Matriz de correlaciones
':‘ Correlacidn positiva |:| Densidad para las variables
[:j Correlacién negativa |:| Estadisticas
® a0

Figura 2: Captura de pantalla de las opciones para obtener el Diagrama de dispersion, realizado mediante Jamovi

Tal como se puede apreciar en la figura 2, los datos describen una nube de puntos en la cual es admisible proyectar una linea

recta, lo que permite satisfacer el requisito de linealidad.

v Normalidad de los datos: para indagar este aspecto podemos ejecutar un analisis mediante Shapiro-Wilk. Para ello
iremos a Andlisis> Exploracion> Normalidad y marcaremos la opcién correspondiente para luego seleccionar las

variables de interés

Tabla 1.

Andlisis de normalidad

Descriptivas
Cepresion  Ansiedad
M 33 33
W de Shapiro-Wilk 05924 0962
Valor p de Shapiro-Wilk | 0.024 0286 |

La tabla 1 nos informa el valor de probabilidad asociado a la prueba de Shapiro-Wilk. Como hemos visto con anterioridad, las
pruebas de normalidad parten de la premisa de que, si rechaza la hipotesis nula, se puede afirmar que los datos provienen una
distribucion no normal. Por lo tanto, si los comparamos con el Alfa propuesto por el investigador (generalmente 0,05)
rechazaremos Ho en la variable Depresion (variable que no cumple con el criterio de normalidad) y aceptaremos Ho en la variable

Ansiedad (variable con distribucién normal).



*NOTA: tal como puedes apreciar, si bien se han corroborado los supuestos de nivel de medicién de las variables y de linealidad,
no ha sido posible confirmar que ambas variables sometidas a andlisis posean una distribucion normal. Este solo hecho, asi como
el incumplimiento de cualquiera de los otros supuestos, invalidan la posibilidad de continuar con la estrategia paramétrica,
debiendo optar por su equivalente no paramétrico.

Habiendo aclarado esto, continuaremos sdlo de manera didactica con el analisis mediante el Coeficiente de correlacion de
Pearson.

Andlisis de correlacion mediante el Coeficiente de correlacion de Pearson

Exploracion Prugbaz T AMOWA Regresion Frecuencias Factor FRDA secimatrix Statkat
Matriz de Correlaciones @ Resultados
Qll > Depresion Matriz de Correlaciones
Ansiedad
Matriz de Correlaciones
Depresion  Ansiedad
Depresion R de Pearson —
valorp —
Ansiedad R dePearson | 08237 —
valor p <001 —
Noto. *p < 05, * p < .01, **p < .001
Coeficientes de Correlacion Opciones Adicionales
Pearson Mostrar significacion
[ ] Spearman Marcar correlaciones significativas
[] Tau b de Kendall [N
|:| Intervalos de confianza
95
Hipétesis Gréfica
[:§:] Correlacionada |:| Matriz de correlaciones

() Correlacién positiva

(_) Correlacién negativa

Figura 3: Captura de pantalla opciones para el anélisis de Prueba de Correlacion de Pearson y resultados de la matriz de

correlaciones realizado mediante Jamovi

Resultados

En la figura 3 encontrards marcadas las opciones para realizar el célculo y, adicionalmente la tabla con los resultados respectivos.
En lo que respecta a los resultados debes concentrarte iniciaimente en el valor p, ya que de él depende si se rechazara la
hipétesis nula o no. Claro esta que, de no ser posible el rechazo de Ho, no tiene sentido continuar con el analisis del Coeficiente

de correlacion, ya que en este caso simplemente diremos que no existe asociacion entre las variables en estudio.

Interpretacion para las conclusiones

El valor p del coeficiente de correlacién es un dato muy importante. Recuerda que esta cifra indica en qué medida el analisis

realizado (en este caso la relacion) pudo haberse debido al simple efecto del azar.



Muy bien, veamos: los resultados nos muestran un valor de probabilidad menor a 0,001, cifra claramente menor al Alfa (nivel de
significacion tomado por el investigador), que era de 0,05. Con esta informacion podemos decir que estamos en condiciones de
rechazar Ho y, por lo tanto, aceptar Hi que afirmaba la existencia de relacion entre las variables Ansiedad y Depresion en la
muestra de estudio.

Muy bien, habiendo podido rechazar Ho, estamos en condiciones de describir como es dicha asociacion entre las variables. El
coeficiente R de Pearson fue de 0,823; de esa informacion analizaremos la direccion (en este caso prestaremos atencion si ese
valor es positivo 0 negativo) y la intensidad. En cuanto a la direccion describe una relacion positiva y, en lo que respecta a la

intensidad, podemos decir que la correlacion es muy fuerte. Por tal motivo, podriamos concluir diciendo:

El valor de probabilidad (valor p=<0,001), derivado del analisis correlacional realizado, permite rechazar la hipétesis nula y
confirmar la existencia de relacién entre las variables Depresidn y Ansiedad. El Coeficiente R de Pearson describe una relacion
positiva de muy fuerte intensidad, por lo que podemos afirmar que a medida que los participantes del estudio presentan valores

mas elevados en Depresion, han tendido a puntuar mas alto también en Ansiedad.

*NOTA: recuerda que este andlisis no seria apropiado, dado que la distribucion de una de sus variables no cumple con el supuesto de normalidad exigido; por lo
que tampoco seria valida la conclusion arribada. A continuacion, subsanaremos esta situacion ofreciendo un anélisis realizado mediante la estrategia no

paramétrica.

Analisis no paramétrico: Coeficiente de Correlacion Rho de Spearman

Como hemos sefialado con anterioridad, cuando la relacién entre las variables no es lineal, debemos utilizar otro estadistico que
sea apropiado. En este caso, resulta especialmente indicado el Coeficiente de correlacion de Spearman (también conocido como
Rho de Spearman). En términos generales presenta muchas similitudes con el coeficiente de Pearson; sin embargo, no exige
normalidad en sus datos y se puede implementar con variables que posean un nivel de medicion ordinal.

Por lo demés, se interpreta igual que el Coeficiente de Pearson tanto en la intensidad de la correlacién (valores proximos a 1

indican una relacion més fuerte) como por la direccién dada por los signos + o -.

Pasos
Formular las hipdtesis nula y alternativa
e Ho= No existe relacion entre las variables Ansiedad y Depresion en la muestra de estudio

e  Hy=Existe relacion entre las variables Ansiedad y Depresion en la muestra de estudio

Establecer el estadistico de prueba adecuado: Prueba Coeficiente de Correlaciéon Rho de Spearman

Seleccionar un nivel de significacién: Alfa de 0,05
Establecer la regla de decision
Ho: Rhoxy = 0 (El coeficiente procede de una poblacién cuya correlacion es cero (p =0)).

H1: Rhoxy # 0 (El coeficiente procede de una poblacidn cuya correlacidn no es cero (p # 0)).

Calcular el valor observado del estadistico de prueba (Procedimiento mediante Jamovi)

En este caso, recuerda que no es necesario corroborar los criterios de normalidad y linealidad que exigia Pearson. Por lo que

directamente presentaremos el calculo solo teniendo en cuenta que las variables tengan un nivel de medicion ordinal, o superior.




Para ello repetiremos el procedimiento: Analisis> Regresion> Matriz de correlaciones

¢ §2 2 8 T R =

Exploracion Prugbaz T ANCWA Regresion Fracusncias Factor PRDA secimatrix

I Matriz de Correlaciones

Matriz de Correlaciong  corsiacién parcisi @

Regrasion Linea

spresion

isiedad

2 Resultados
Binomial

M Resultados

Multimoemial

Resultados Ordinales

Figura 4: Captura de pantalla del procedimiento para célculo de relaciones mediante el programa estadistico Jamovi

Analisis de correlacién mediante el Coeficiente de Correlaciéon Rho de Spearman

g 393 =< B & 0% 0%

Exploracion Prugbas T ANCVA Regrezion Fracuendias Factor PPDA sacimatrix Statkat

Matriz de Correlaciones @ Resultados
Q|| » | |4 Depresion Matriz de Correlaciones
& Ansiedad

Matriz de Correlaciones

Depresion  Ansiedad

Depresién  Rho de Spearman —

valor p —
Arsiedad  Rhode Spearman | 07857 —
valor p <001 —
Noto, *p < 05, p < 01, ** p « 001
Coeficientes de Correlacion Opciones Adicionales
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Figura 5: Captura de pantalla opciones para el analisis de Prueba de Correlacion Rho de Spearman y resultados de la matriz de

correlaciones realizado mediante Jamovi

Resultados
En la figura 5 podras observar las opciones correspondientes para realizar el calculo mediante este coeficiente y, adicionalmente,
la tabla con los resultados. Tal como sugerimos para Pearson, en los resultados debes prestarle atencion inicialmente al valor p y

luego, si fue posible rechazar HO, al coeficiente Rho.



Los resultados exhiben que el anélisis realizado tiene una probabilidad de error menor a 0,001; este valor, por ser inferior al’ Alfa
(nivel de significacién tomado por el investigador), nos conduce a rechazar Ho y, por lo tanto, a confirmar la existencia de relacion
entre las variables Ansiedad y Depresion en la muestra de estudio.

Habiendo rechazado Ho, ahora podremos describir cémo es dicha asociacion. El coeficiente Rho de Spearman fue de 0,785, lo
que describe una relacién positiva y, en lo que respecta a la intensidad, podemos decir que la correlacion es fuerte. Concluyendo
podriamos decir;

El valor de probabilidad (valor p=<0,001), derivado del analisis correlacional realizado, permite rechazar la hipdtesis nula y
confirmar la existencia de relacion entre las variables Depresion y Ansiedad. El Coeficiente Rho de Spearman describe una
relacion positiva de fuerte intensidad, por lo que podemos afirmar que a medida que los participantes del estudio presentan
valores mas elevados en Depresion, han tendido a puntuar mas alto también en Ansiedad.

NOTA: como observas, la interpretacion es similar a la que mostramos para Pearson, solo ha variado la intensidad de la relacion, ya que este procedimiento, si
bien es mas generoso en cuanto a que no presenta las restricciones de Pearson, es mas exigente a nivel estadistico para lograr el rechazo de Ho.

Analisis Correlacional para variables cualitativas

Coémo puedes ver, hasta el momento hemos abordado las relaciones entre variables cuantitativas. En este punto comenzaremos
a desarrollar las posibilidades de analisis que existen para estudiar la relacion entre variables cualitativas. Intentaremos sefialar
las particularidades descriptivas, ademas de ver cdmo se cuantifica la relacion y la significacion de las relaciones.

Recordemos que una variable es cualitativa categérica 0 nominal, cuando los valores que toma la variable son cualidades o
categorias 0 nombres. Por ejemplo: la variable Posee o No posee una determinada patologia, Lugar de residencia, Sexo, Género,
etc. En tanto, una variable cualitativa ordinal es aquella cuyas categorias se pueden ordenar. Por ejemplo, la variable Nivel de
formacién (primario, secundario, universitario).

También existe la posibilidad de transformar una variable cuantitativa y convertirla en cualitativa si la categorizamos. Imaginemos
que estamos trabajando con la variable Extroversion y tenemos valores comprendidos entre los 45 y 110 puntos. Claramente por
el momento esta variable es cuantitativa (numérica) pero, si establecemos categorias, la convertiremos en cualitativa, por
ejemplo: a) Baja extroversién (puntuaciones menores a 55); b) Extroversion media (puntajes entre 56 y 87) y; c) Extroversion alta

(valores mayores a 88).

Generalmente, dada la naturaleza de las variables cualitativas, se suele hacer un conteo de los casos que tenemos en cada
categoria, en este caso estamos hablando de las frecuencias absolutas que describimos al inicio en los capitulos iniciales.
Seguramente recuerdas también que podemos calcular frecuencias relativas y porcentajes, pudiéndolos representar por medio de
gréficas como por ejemplo Diagramas de frecuencia o Gréficos de torta.

A continuacién, nos centraremos en variables dicotomicas (con dos valores posibles,) para que la comprensién resulte mas facil;

Sin embargo, debes saber que los conceptos son facilmente aplicables a cualquier variable cualitativa con mas de dos valores.

Tablas de contingencia. Prueba ji-cuadrado. Correccion de Yates.

Antes de llegar al andlisis de una relacion entre variables cualitativas, necesitamos conocer una de las formas mas eficientes de
resumir datos combinados: Las tablas de contingencia, ya que brindan la base sobre la cual se analizan las asociaciones.

Una tabla de contingencia no es otra cosa que una tabla de doble entrada, donde en las columnas se ubican las categorias de

una variable (X), y en las filas las categorias de otra variable (Y). En las intersecciones de las filas y las columnas se ubican las




frecuencias absolutas, que reflejan las cantidades de individuos que poseen las caracteristicas combinadas de alguna de las
categorias de la variable ubicada en las filas y de alguna de las categorias de la variable ubicada en las columnas.

Veamos un ejemplo:

Tabla 2.

Tabla de contingencia para las variables Sexo y Agresivo-No agresivo.

No agresivo Agresivo Total
Hombre 28 20 48
Mujer 13 52
Total 67 33 100

Como puedes ver, en la tabla 2 se hace un conteo de hombres y de mujeres segun sean agresivos o no. Las intersecciones entre
filas y columnas nos informan la cantidad de elementos (individuos) que comparten esas caracteristicas. Por ejemplo, la celda de
color verde refleja que en la muestra existen 20 hombres agresivos, en tanto que la celda de color naranja anuncia 39 mujeres no
agresivas. En la columna derecha veras el total de cada fila (48 hombres y 52 mujeres); y en la fila inferior encontraras el total de
cada columna (67 no agresivos y 33 agresivos), y finalmente el total de la muestra (100).

Algunas veces, cuando pretendemos hacer sélo un analisis descriptivo, y tenemos tamafios muestrales distintos entre los grupos,
conviene representar en la tabla de contingencia, no las frecuencias, sino los porcentajes. Por ejemplo, si nos interesa comparar

los porcentajes de agresividad segun sexo podriamos presentar la siguiente tabla

Tabla 3.
Tabla de contingencia con porcentajes de la variable Agresivo-No agresivo segin Sexo.
No agresivo Agresivo Total
Hombre 58,33% 41,66% 100%
Mujer 75% 25% 100%

¢ Como obtuvimos esos valores? Fécil, sabiamos que el N de la muestra de Hombres era de 48, por lo que para obtener el
porcentaje de hombres No agresivos tomamos la frecuencia (28), ese valor lo multiplicamos por 100 (ese dato representa el 100%
de varones) y lo dividimos por el N (48); es decir: 28*100/48= 58,33%. Con el mismo razonamiento hicimos el resto de los
calculos.

Ahora estamos en condiciones de analizar que, en términos de proporcion, si consideramos las muestras de hombres y mujeres
por separado, la de mujeres tiene una proporcion mayor de no agresividad que la muestra de varones.

Como podrés darte cuenta, las tablas de continencia tienen un poder revelador en el anélisis descriptivo gracias a su capacidad
de resumir datos y representarlos de manera clara y ordenada. No obstante, guardan un poder adicional; son la base con la cual
se pueden calcular pruebas de hipotesis para las diferencias entre proporciones y pruebas de hipétesis para relaciones.

Como veniamos proponiendo, en esta oportunidad nos enfocaremos en la posibilidad de someter a prueba la hipétesis de que

dos variables cualitativas estan relacionadas y que los resultados observados no sean producto del azar.

Prueba ji-cuadrado o X2
El estadistico ji-cuadrado o X2 (también conocido como chi-cuadrado), es (til para someter a prueba de hipétesis las
distribuciones de frecuencias de datos cualitativos, los que suelen representarse convenientemente en las tablas de contingencia.

Lo que busca este estadistico es, de acuerdo a la hipdtesis nula que se plantee, hacer un contraste entre las frecuencias



observadas (aquellas que surgen de los datos recogidos por el investigador) y las frecuencias esperadas (cantidad de datos que
se esperaria encontrar en las celdas si las variables fuesen independientes).

Asi, como con los estadisticos “z” y “t” hemos sometido a prueba hipétesis diferencias de valores medios y relaciones entre
variables cuantitativas, con el estadistico X? (o ji-cuadrado) lograremos poner a prueba hipétesis si las frecuencias denotan
asociacion de las variables, o no. Sin embargo, este coeficiente no informa en qué direccion y cuél es la intensidad de la relacion.

Por este motivo suelen implementarse algunos coeficientes adicionales a modo de ampliar el analisis.

v Andlisis complementarios para pruebas de hipétesis de relacion entre dos variables cualitativas nominales

En estos casos, los programas estadisticos suelen ofrecer: el Coeficiente de Contingencia y Phiy V de Cramer
Coeficiente de contingencia: se trata de una medida, basada en ji-cuadrado, que ofrece informacién acerca de la
intensidad de la asociacion. Este coeficiente toma valores entre 0 y 1. Cifras cercanas a 0 indican que no hay asociacién
entre las variables, 0 que es de muy baja intensidad, en cambio un valor cercano a 1 es indicativo de una gran
intensidad de relacion entre las variables. Como el resultado es sensible al nimero de filas y columnas de la tabla de
contingencia se suele complementar con otros coeficientes.

Phi y V de Cramer: Ambos estadisticos, al igual que el Coeficiente de contingencia, son una medida de asociacién
basada en ji-cuadrado. Se interpreta de manera similar a este, en cuanto también ofrece valores comprendidos entre 0y
1. Sin embargo, tienen una mayor precision en la valoracién de la intensidad al dividir el estadistico de ji-cuadrado por el

tamafio de la muestra y extraer la raiz cuadrada del resultado.

v" Andlisis complementarios para pruebas de hipétesis de relacion entre dos variables cualitativas ordinales
Cuando en las tablas de contingencia en las filas y las columnas tenemos variables ordinales se pueden realizar los
siguientes analisis: Gamma y Tau-b de Kendall. Ambos coeficientes toman valores comprendidos entre -1y 1. El signo

indica la direccion de la relacion, en tanto que el valor sefiala la fuerza de la relacion.

v' Andlisis complementarios para pruebas de hipétesis de relacion entre una variable nominal y otra de intervalo
Cuando se dan estos casos se puede implementar Eta, aunque frecuentemente la variable categérica debe codificarse

numéricamente con anterioridad. Por el momento esta opcién no esta disponible en Jamovi.

Calculo y andlisis
Veamos un ejemplo. Supongamos que deseamos estudiar con un nivel de significacion de 0,05 la posible relacién (asociacién)
entre: haber realizado algin tratamiento psicoterapéutico o psicomotriz y lugar de residencia (urbana o rural). Partimos de la

suposicion de que quienes residen en zonas urbanas tienden a realizar tratamientos psicoterapéuticos o psicomotrices

Bien, ahora procedemos a realizar la prueba de hipotesis
Pasos
Formular las hipdtesis nula y alternativa
HO: Haber realizado tratamientos psicologicos no esta relacionado con el lugar de residencia de la persona

H1: Haber realizado tratamientos psicoldgicos esta relacionado con el lugar de residencia de la persona

Establecer el estadistico de prueba adecuado: Prueba ji-cuadrado (X2) con analisis complementario mediante Coeficiente de
contingencia, Phiy V de Cramer




Seleccionar un nivel de significacién: Alfa de 0,05
Establecer la regla de decision
Ho: X2y = 0 (Los datos proceden de una poblacion cuya correlacion es cero (p =0)).

H1: X2y # 0 (Los datos proceden de una poblacion cuya correlacion no es cero (p # 0)).

Calcular el valor observado del estadistico de prueba (Procedimiento mediante Jamovi)

Para ello aplicaremos el procedimiento: Analisis> Frecuencias> Muestras independientes (Prueba de asociacion de X?)

Prugbas T ANCVA Regrasicn Fracuencias Factor PPDA
Prusba para la Proparcian en Una Muestra
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Figura 6: Captura de pantalla del procedimiento para calculo de relaciones cualitativas mediante el programa estadistico Jamovi
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Figura 7: Captura de pantalla opciones para el analisis de correlacion mediante X2 (chi-cuadrado) con analisis complementario

mediante Coeficiente de contingencia, Phiy V de Cramer realizado mediante Jamovi.



Los recuadros rojos de la figura 7 sefialan las opciones usualmente solicitadas cuando se busca corroborar la hipétesis de
relacion entre variables nominales y obtener informacion complementaria de utilidad para dar cuenta de las caracteristicas de tal

posible relacion.

Resultados

Para el analisis solicitado, Jamovi ofrece tres tablas con informacién. A continuacién, interpretaremos cada una de ellas.

Tabla 4.

Tabla de contingencia con frecuencias observadas y esperadas para las variables Lugar de residencia y Tratamiento
psicoterapéutico/psicomotriz.

Lugar de residencia

Tratamiento psicoterapéutico/psicomatriz Rura Urbana Tota
Si Observado 22
Esperado 22.0
Mo Observado 9
Esperado 9.0
Tota Observado 21 20 41
Esperado 21.00 20.00 41.0

La tabla de contingencia mostrada arriba, si momentaneamente tomamos las frecuencias observadas (recuadro verde), sélo
ofrece informacién de caracter descriptivo. Como nuestro interés es comprobar si la hipétesis que planteamos es vélida
continuaremos con la tabla siguiente, para luego, siempre que podamos rechazar Ho, volver y utilizar toda la informacién de la

tabla 4 a los efectos de lograr una mayor comprensién del analisis.

Tabla 5.

Andlisis  correlacional mediante Ji-Cuadrado (X2) para las variables Lugar de residencia y Tratamiento

psicoterapéutico/psicomotriz.

Valar g ]

'S 419 1 0.041
N 41

La tabla 5 nos informa el valor de probabilidad asociado al calculo de X2 (valor p=0,041). Dado que el mismo es menor al Alfa del
Investigador (0,05), podemos rechazar la hipétesis nula y confirmar que las variables Lugar de residencia y Tratamiento

psicoterapéutico/psicomotriz se encuentran relacionadas.

Tabla 6.

Coeficiente de contingencia, Phi y V de Cramer para las variables Lugar de residencia y Tratamiento psicoterapéutico/psicomotriz.

Valor
Coeficiente de contingencia 0.305
Coeficiente Phi 0320
W de Cramer 320

Tal como lo explicaramos en parrafos anteriores, los tres coeficientes nos ofrecen informacion de la intensidad de la relacién, no

de la direccién, y en cuanto a ello podemos decir que es baja. Una vez que hemos confirmado la relacion de las variables



mediante X2 y la fuerza de las relaciones, por medio de los coeficientes de Contingencia, Phiy V de Cramer, queda interpretar la
forma en que se da la relacion. Para ello, volveremos a la tabla 4 e interpretaremos, en cada celda, la diferencia que se da entre
las frecuencias observadas y las esperadas.

Tomando los valores correspondientes de las personas que han realizado tratamiento, encontramos que las frecuencias
observadas de quiénes viven en zona rural son menores a las esperadas, en tanto que, para quienes viven en zonas urbanas son
mayores las observadas que las esperadas. Una situacién inversa se presenta en las personas que no han realizado tratamiento
psicoterapéutico o psicomotriz. Esto nos lleva a comprender que vivir en zonas urbanas se relaciona con una mayor tendencia a

realizar tratamientos de estos tipos.

Conclusiones del analisis

Dados los valores de probabilidad asociados a X2 (ji-cuadrado) y su comparacion con el nivel de significacion propuesto estamos
en condiciones de confirmar la relacion entre las variables. La intensidad de la asociacion es baja segun lo observado en los
coeficientes de Contingencia, Phi y V de Cramer, en tanto que el analisis de las diferencias entre las frecuencias observadas y
esperadas de |a tabla de contingencia sugieren que residir en zonas urbanas se encuentra relacionado con una mayor tendencia

a realizar tratamientos psicoterapéuticos o psicomotrices.

Correccion de Yates

Cuando aplicamos la distribucién ji cuadrado existe una pequefia distorsion respecto a la realidad, se produce porque estamos
utilizando una distribucion continua, para representar un fenomeno discreto. Cuando se trabaja con numeros grandes de
frecuencias esperadas esta desviacién es muy pequefia y la podemos descartar. Sin embargo, cuando tenemos valores
esperados en las celdas menores a 5, la desviacion puede ser importante por lo que se debe corregir.

Yates en 1934 present6 un procedimiento muy sencillo para corregir los métodos empleados para hallar el ji cuadrado, logrando
aumentar la concordancia entre los resultados del calculo y la distribucion tedrica.

Esta correccion se puede usar siempre y cuando la muestra sea mayor de 20 elementos y que el valor esperado sea menor que 5
pero igual 0 mayor que 3; en el caso de que tengamos muestras mas pequefias de 20 casos o tengamos valores esperados
menores que 5 se recomienda la prueba de Fisher.

La correccién se hace restando 0,5 a cada diferencia entre el valor observado y el valor esperado. De esta manera es més dificil
rechazar la hipdtesis nula, ya que el valor de ji cuadrado calculado va a ser menor.

Con la correccion de Yates el estadistico de prueba pasa a ser el siguiente:

(- Observada—F. Esperada | — 0.5)°
=)

F.Esperada

Introduccion al analisis de regresion lineal simple

Hasta aca hemos visto cémo podemos indagar si dos o més variables estan relacionadas, o si por el contrario son
independientes. También hemos dicho que encontrar una relacién no implica afirmar que estamos seguros que esa relacion es de
causalidad (causa — efecto).

Pero, jimaginemos por un momento lo interesante que puede ser descubrir una relacion de este tipo! Supongamos que podemos
afirmar que la asertividad es causa de un mejor desempefio académico! ;) ... 0 que determinada técnica ayuda a mejorar a

nuestros pacientes!!! Bueno, para estos propositos tenemos las técnicas de regresion.




Los andlisis de regresion son estrategias estadisticas utilizadas para determinar el tipo de relacion que puede existir entre una
variable llamada dependiente, o criterio, (Y) y una o mas variables llamadas independientes, o predictoras, (X1, X2, ..., Xk). Se
suele implementar para identificar relaciones potencialmente causales o, en el caso de que no existan dudas sobre esta relacién
causal, para predecir los valores de una variable a partir de otra.

Hay fendmenos que son claramente deterministas; por ejemplo, la presién ejercida en un cuerpo y la deformacién que se genera
en él. Sin embargo, en nuestras disciplinas las relaciones deterministas son mas dificiles de identificar, ya que suelen intervenir un
amplio conjunto de variables, a veces desconocidas, que influyen sobre la relacién que existe entre las que son sometidas a

estudio.

Hay distintos tipos de regresiones y se las puede clasificar del siguiente modo:
Segun la cantidad de variables independientes:
e Regresion simple: Cuando la variable Y depende Unicamente de una Unica variable X.
¢  Regresion multiple: Cuando la variable Y depende de varias variables (X1, Xz, ..., X)
Segun el tipo de funcién f(X):
e Regresion lineal: Cuando el modelo propone una funcion lineal.

e Regresion no lineal: Cuando el modelo asume una funcién no lineal.

En esta oportunidad nos ocuparemos de explicar las regresiones lineales simples, intentaremos exponer los fundamentos
esenciales y, al igual que en los capitulos anteriores, trataremos no cefiirnos tanto a aspectos mas técnicos del analisis, sino que

buscaremos que comprendas cuando, cémo utilizalo y como interpretar sus resultados.

Concepto de regresion lineal entre dos variables

La regresién es un modelo estadistico que tiene por objeto estimar el efecto de una variable sobre otra. Es una prueba que tiene
mucha relacion con el coeficiente r de Pearson, pero a diferencia de este, mediante su implementacion se puede predecir los
valores de una variable, considerando los valores de la otra variable. Como deduciras més adelante, mientras mayor sea la
correlacién entre las variables, mayor sera la fuerza de la prediccion.

Si bien el calculo es complejo, actualmente con los programas informatizados se pueden obtener sus resultados en un segundo;
por lo que nos centraremos en los rudimentos necesarios para su interpretacion.

La prueba requiere de dos variables cuantitativas con un nivel de medicion de intervalos o razén; a una de ellas se la considera
como independiente (X) y otra como dependiente (Y). Pero recuerda, tiene sentido hacerlo sélo cuando exista un sélido sustento

tedrico, de lo contrario podriamos afirmar algo que en la realidad no existe o es producto de la casualidad.

Comprobacion de supuestos
Como la regresion lineal simple es una extension del coeficiente de Correlacion de Pearson, se mantienen los requisitos para su
implementacién y se incorpora uno adicional.

+  Nivel de medicidn: variables cuantitativas continuas, con una escala de intervalo (por lo menos).

* Linealidad de la asociacion

*  Normalidad de los datos

*  Homogeneidad de las varianzas: distribucion de los datos de las variables relativamente constantes.

Procedimiento e interpretacion



Como hemos afirmado con anterioridad, los analisis de regresién (cualquiera de ellos) se ejecutan proponiendo de antemano un
modelo con una funcién matematica determinada. En el caso de la regresion lineal, la funcién incluida en el modelo propuesto es,
obviamente, lineal. Luego, lo que se pone a prueba, en definitiva, es si el modelo es valido para explicar el fenémeno.

Partiremos del siguiente ejemplo:

Hemos tomado una muestra probabilistica de 44 universitarios extraidos de la poblacién de estudiantes de Metodologia de la
investigacion |. Nos interesa determinar si la cantidad de horas de estudio (variable independiente) es la que predice las

Calificaciones que obtienen (variable dependiente).

Pasos

Formular las hipétesis nula y alternativa

e Ho= La variable Horas de estudio (independiente) NO predice las Calificaciones de los estudiantes universitarios

(variable dependiente).

e Hy= La variable Horas de estudio (independiente) predice las Calificaciones de los estudiantes universitarios (variable

dependiente).

Establecer el estadistico de prueba adecuado: Regresién lineal simple

Seleccionar un nivel de significacién: Alfa de 0,05
Establecer la regla de decision
Ho: Y# A+B de X. El valor de la variable dependiente Y (Calificaciones) NO esta en funcion de los valores Ay B de la
variable independiente X (Horas de estudio).
Hi: Y= A+B de X. El valor de la variable dependiente Y (Calificaciones) esta en funcién de los valores Ay B de la

variable independiente X (Horas de estudio).
Calcular el valor observado del estadistico de prueba (Procedimiento mediante Jamovi)
Por ser una prueba de tipo paramétrica nos encontramos, inicialmente, con la necesidad de comprobar los supuestos antes de

dar comienzo a la prueba en si. No obstante, la mayoria de los softwares estadisticos ofrecen el andlisis de manera simultanea.

Para ejecutar todo el analisis en Jamovi debes ir a Analisis > Regresion > Regresioén lineal
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s X =] O O
"11_7 4_) gon U5 0%
Exploracion Pruebas T ANOWVA Regresion Frecuencias Factor PPDA seolmatrix

Matriz de Correlaciones

Reg resion Lineal Correlacion Parcia @
Regresidn Lineal
uevnTérmino
Regresién Logistica
2 Resultados
Binomia

N Resultados

Resultados Ordinales

Figura 8; Captura de pantalla del procedimiento para calculo de Relaciones lineales mediante el programa estadistico Jamovi

Una vez ingresado en el andlisis (figura 8) se deben ubicar las variables a analizar en el casillero correspondiente (variable

dependiente, y la variable independiente como covariable) seglin la manera en la que ha sido planteado el modelo.



Posteriormente hay que marcar las opciones necesarias para la comprobacion de los supuestos: En Constante marcar Nivel de
referencia; en Comprobacion de supuestos seleccionar Prueba de normalidad; en Ajuste del modelo tildar R, R? y R? ajustada; y
en Coeficientes del modelo seleccionar ANOVA.

Ahora estamos en condiciones de desglosar los resultados ofrecidos

Inicialmente debemos corroborar que se cumplan los tres supuestos de este analisis.
v Nivel de medicion: ambas variables son continuas con un nivel de medicion intervalar.

v Linealidad: Confirmada por grafico 1y tabla 7

Grafico 1:

Diagrama de dispersion de las variables Calificaciones y Horas de estudio.

]

Horas de estudio
Tabla 7.
Prueba para determinar la relacion lineal del modelo propuesto mediante ANOVA.
Prueba Omnibus ANOVA
Suma de Cuadrados g Media Cuadratica F p
Calificaciones 1661 1 16611 64.9 <.001
Residuos 998 39 25.6

MNota. Suma de cuadrados tipo 3

En la tabla 7, mediante el procedimiento de ANOVA, se busca informacion sobre si efectivamente existe una relacién
lineal significativa entre la variable dependiente y la variable independiente, dando una pista mas de la adecuacion del
modelo de regresion. Aca lo que tenemos que prestar mucha atencion es al nivel de significacion, ya que con valores
<0,05 podemos decir que la variable dependiente (Calificaciones) efectivamente esta influida linealmente por la variable

independiente (Horas de estudio).

v Normalidad de los datos: los valores p observados en la tabla 8 sugieren que las distribuciones de ambas variables se
ajustan a la normal
Tabla 8.

Prueba de normalidad de Shapiro-Wilk para el modelo propuesto.



Normality Tests

Statistic P |
Shapiro-Wilk 0.944 0.083
Kelmogorov-Smirnow 0.153 0291
Anderson-Darling 0.290 0.051

MNota. Additional results provided by moretests
v" Homogeneidad de las varianzas: Se asume que las variables del modelo son homocedasticas (que tienen varianzas
similares). En caso de sospecha del incumplimiento de este supuesto se debe calcular la prueba correspondiente:

Levene

Ahora bien, habiéndose confirmado que el modelo cumple con los supuestos exigidos, pasamos a interpretar la informacion

propia de él.

Tabla 9.

Medidas de ajuste del modelo

Modelo R R* R* Adjustada

1 0.790 0.625 0.615

En la tabla 9 podemos ver el coeficiente R (0,79), éste es el valor de correlacion entre las variables, lo que nos indica que tienen
una asociacion fuerte (dato deseable cuando se quiere realizar este tipo de analisis). Este valor es importante porque si no existe
relacion entre las variables o ésta es muy débil, no tiene sentido proceder con el andlisis. La R? es el coeficiente de determinacion,
nos dice que los puntos se ajustan muy bien a la recta propuesta; mientras mas cercano a 1 sea este valor, mejor es (en este
caso, con R2=0,625, podemos decir que es aceptable). La R? ajustada nos dice la bondad de ajuste de la recta del modelo. En
nuestro ejemplo, es 0,615, lo que indica que la variable Horas de estudio aporta capacidad de prediccién de la variable

dependiente (Calificaciones) en un 61,5%.

Tabla 10.

Coeficientes del modelo

Predictor Estimador EE t P

Constante 6.430 I 2.572 2.50 0.017
Calificaciones 0.813 | 0.101 8.06 < 001

En la tabla 10 podremos ver qué direccién y qué impacto estimado tiene la recta de regresién que propone el modelo. Antes de
comenzar a interpretar esta tabla debemos corroborar si los valores p son menores al nivel de significacidn escogido, ya que de lo
contrario no podriamos rechazar la hipdtesis nula y tendriamos que desestimar el modelo. Si observamos el recuadro rojo
encontraremos que los valores de probabilidad, por ser més pequefios que 0,05, confirman la robustez del modelo v, por lo tanto,
la relacién causal: Horas de estudio determina la variable Calificacion.

En la primera columna tenemos los valores de la constante (encuadrado en color azul) y el valor que esta delimitado en verde es

la inclinacion o pendiente de la linea de regresion. Al primer valor se lo denomina A = 6,43 (Ordenada de origen o Intercepto) y



nos dice el punto donde la recta corta el eje vertical de Y. El valor de abajo se lo denomina B = 0,813 (Pendiente o Slopeﬁ
que por cada punto de aumento de Horas de estudio se espera un cambio de 6,43 puntos en Calificaciones.

Entonces, la Recta de regresion calculada para nuestros datos es Y= (A+B).X lo que seria: — Y= 6,43+0,813 * X (ten en cuenta
que luego del valor de B hay un asterisco que simboliza una multiplicacién con el valor que nos interese de la variable X (Horas de

estudio).

Muy bien, pero: ¢ Cudl es la utilidad practica de estos datos?
Y=6,43+0,813 * X es lo que ha sido confirmado, y esto determina la mejor recta de regresion posible para los datos recogidos.
Con este modelo podremos calcular qué valor podemos esperar en la variable dependiente si proponemos un determinado valor
para la variable independiente.
Veamos: Queremos predecir qué valor puede asumir Calificaciones si un individuo invierte 20 Horas de estudio. Esto se calcula
del siguiente modo:
Y=6,43+0,813*20
Lo que nos da el siguiente resultado Y=22,69

Es decir que se espera que la persona que obtenga una Calificacion de 22,69 puntos

Realicemos un calculo mas: ;,qué Calificacion podra tener un estudiante si invierte 50 Horas de estudio?
Y=6,43 +0,813 * 50
Lo que nos da el siguiente resultado Y= 47,08

Se espera que el estudiante que destine 50 Horas de estudio a la asignatura obtendra una Calificacion de 47,08 puntos

Recuerda que la expresion derivada del modelo no deja de ser una aproximacion estadistica a la verdadera relacion que existe

entre X e Y. Obviamente, mientras mejor sea el modelo, mejor sera la prediccion.
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Recursos On Line

e Haz diagramas de dispersion y calcula la recta de regresion http://www.alcula.com/calculators/statistics/scatter-plot/

e Calculadora de Regresion Lineal http://www.alcula.com/calculators/statistics/linear-regression/

e (Calculadora de Coeficiente de Correlacion de Pearson http://www.alcula.com/calculators/statistics/correlation-coefficient/

e Evalla tu conocimiento y aprendé mas!!! https://es.khanacademy.org/math/statistics-probability
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