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*

PRESENTACION

La Psicologia Experimental supone un compendio de las principales estrategias y herramientas que se
utilizan para la realizacion de investigaciones y la interpretacion de los resultados de las mismas.

Estos contenidos se estudian en la mayoria de carreras universitarias, realizandose especificaciones
concretas relacionadas con cada area. En la licenciatura y el grado de Psicologia se dedican varias
asignaturas (entre 4 y 5) al conocimiento de la metodologia, el analisis de datos, la estadistica y la psi-
cometria; por lo que suponen una parte muy importante dentro de las competencias a adquirir por un
psicologo. Ademas, una adecuada adquisicion de estos contenidos supone una ventaja a la hora de
llevar a cabo el trabajo fin de carrera.

Por otro lado, durante la realizacion del ejercicio de la profesion de Psicdlogo Clinico, este tipo de he-
rramientas y de conocimientos acerca de la investigacion cientifica son fundamentales para poder llevar
a cabo cualquier tipo de estudio o publicacion cientifica de cierto nivel. Aun mas si pensamos en la rea-
lizacién de un master y su trabajo fin de master o en un doctorado.

Por todo ello, los conceptos relacionados con la Psicologia Experimental han aparecido de manera
constante en el examen PIR; suponiendo de media 17 preguntas (una vez ajustados los datos por nu-
mero de preguntas totales). La evolucion del numero de preguntas ha sido irregular, tendiendo a dismi-
nuir hasta estabilizarse en los ultimos afnos. El nimero maximo de preguntas se dio en la convocatoria
de 1996, con un total de 29, y el minimo en 2011, con 9 preguntas. En los ultimos anos, el peso de la
asignatura se encuentra entre 12 y 14 preguntas.

Podria parecer que el peso de la asignatura no es muy significativo en relacion a otras. Es cierto que el
numero de preguntas no es muy alto, pero también lo es, que las preguntas de esta asignatura pueden
hacer que se consiga una mayor diferencia del resto de participantes en la convocatoria y, por lo tanto,
se facilite la obtencion de plaza.

La asignatura de Psicologia Experimental esta dividida en tres grandes bloques:

e Fundamentos tedricos y disenios experimentales.
e Estadistica.
e Psicometria.

En cuanto al peso de cada uno de ellos dentro de la misma, nos encontramos con que la parte mas re-
levante en cuanto a numero de preguntas es el bloque dedicado a la Estadistica; seguido de la parte de
Metodologia, y con un peso menor Psicometria.

CEDE - ¢/ cartagena, 129 - 28002 Madrid .
Tel.: 91564 42 94 © CEDE — www.pir.es



4 09. PSICOLOGIA EXPERIMENTAL

Las preguntas del area de Psicologia Experimental suele versar sobre conceptos principales y sus ca-
racteristicas generales; aunque en algunas convocatorias se ha pedido la interpretacion de resultados
mediante un ejemplo.

Dentro de la parte de Estadistica, en el Manual de CEDE, los temas que aglutinan un mayor numero de
preguntas son los referentes a la estadistica descriptiva —de una y de dos variables—y a la parte de es-
tadistica inferencial fundamentos basicos y pruebas paramétricas— En el area dedicada a los Funda-
mentos tedricos y disenos experimentales, los temas a lo que se ha hecho referencia con mas frecuen-
cia son: caracteristicas y clasificacion del método cientifico, la intervencién, manipulacion y control de
las variables, el disefo experimental y los disenos cuasi-experimentales y N = 1. Y por dltimo, los temas
referentes al calculo del coeficiente de fiabilidad y a la validez, han aparecido de manera relevante den-
tro de la parte de Psicometria.

Para un buen estudio de la asignatura, es recomendable realizar una lectura comprensiva del Manual,
poniendo especial énfasis en los conceptos principales que se apuntan dentro de cada tema. No es ne-
cesario un conocimiento profundo de cada uno de los aspectos que aparecen en el Manual, ni tampoco
la memorizacion de férmulas. Una vez que se tiene un conocimiento general de la asignatura, es mo-
mento de pasar a una fase en la que el fin sera la fijacion de los contenidos principales y de la manera
en que han sido preguntados en las convocatorias PIR; para ello, sera muy util relacionar unos con
otros y utilizar cualquier tipo de regla mnemotécnica. La realizacion de las preguntas de convocatoria y
de los simulacros y examenes de area es muy Uutil para aumentar el entrenamiento en la respuesta a
preguntas tipo, y para reconocer lo mas relevante a la hora de repasar. Por ultimo, en las clases pre-
senciales y en la web se proporcionan ejercicios de ampliacion cuyo objetivo es el aumento de la com-
prension sobre algunos procedimientos e interpretaciones; asi como ofrecer una nueva forma de estudio
del temario de Psicologia Experimental.
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" EVOLUCION DEL NUMERO DE PREGUNTAS POR CONVOCATORIA

Examen de 260 preguntas (convocatorias1993-2011)
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" HISTORIAL DEL NUMERO DE PREGUNTAS POR TEMA

1 Historial de niimero de preguntas por temas

68

01.01 01.02 01.03 01.04 01.05 01.06 02.01 02.02 02.03 02.04 02.05 02.06 02.07 02.08 03.01 03.02 03.03 03.04 03.05

Temas

‘ Fundamentos ‘ ‘ Estadistica ‘ ‘ Psicometria ‘
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09.02.03 | ESTADISTICA DESCRIPTIVA
APLICADA AL ESTUDIO DE
DOS VARIABLES

i)
ORIENTACIONES

En este tema se resumen los principales indi-
ces Uutilizados en el estudio de dos variables.
Junto con el tema 2, este tema es uno de los
mas referidos en el examen PIR. Como en el
tema anterior, es fundamental conocer los dis-
tintos indices, asi como las propiedades de
cada uno de ellos, sobre todo los de las varia-
bles cuantitativas.

»
\)ASPECTOS ESENCIALES

1. La correlacion entre dos variables no impli-
ca causalidad.

2. Para estudiar la relacion lineal entre dos
variables cuantitativas se utilizara el coefi-
ciente de correlacion de Pearson, que nos
da informacion acerca de la intensidad y el
sentido de dicha correlacion.

3. Para hablar de causalidad necesitaremos
construir una ecuacion de regresion lineal,
que se encuentra muy relacionada con el
coeficiente de correlacion de Pearson al
cuadrado (Coeficiente de Determinacion).

4. En el caso de relacion no lineal, el indice
adecuado sera Eta.

5. Para variables ordinales, utilizaremos los
indices de Spearman, Kendall y Goodman-
Kruskal.

6. En variables cualitativas, los indices utili-
zados seran Q de Yule, chi cuadrado y C
de contingencia.

© CEDE — www.pir.es

7. También tendremos indices para correla-
cionar variables dicotémicas o dicotomiza-
das, asi como para averiguar el indice de
acuerdo de un grupo sobre alguna cuestion.

P
\'\f) PREGUNTAS REPRESENTATIVAS

087. En el supuesto de que dos variables sean indepen-
dientes, ¢cudl de las siguientes afirmaciones es CO-
RRECTA?:

1) Existe una relacién lineal perfecta entre ellas.

2) No existe relacion lineal entre ellas.

3) El coeficiente de determinacion es igual a 1.

4) EIl pronéstico, entre ambas variables, en regre-
sién sera perfecto.

5) La recta de regresién lineal-minimocuadratica no
es calculable.

PIR 2005, RC 2.

095. Si deseamos predecir los valores de Y a partir del
valor 12 de X, mediante Y = .5X + 10:

1) Para predecir necesito, ademas, conocer X.

2) Predeciremos el valor 16 para X.

3) El error que cometeremos sera de 16.

4) Predeciremos el valor 16 para Y.

5) Esta funciéon no permite hacer predicciones.

PIR 2005, RC 4 (también PIR 2003 —59-).

039. Si la varianza comUn entre dos variables es del 49%,
¢cual es la correlaciéon entre ambas?:

1) +0,98.
2) +0,49.
3) -0,49.
4) -0,51.
5) —0,70.

PIR 99, RC 5.
052. ;Cual es el efecto del fendbmeno conocido como
“restriccion de rango” sobre el valor de correlacién obser-

vado entre dos variables psicolégicas?:

1) El aumento de ese valor.
2) La disminucién de ese valor.
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3) La desaparicién de ese valor.
4) EIl cambio de signo de ese valor.

PIR 2018, RC 2.
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09.02.03 | ESTADISTICA DESCRIPTIVA
APLICADA AL ESTUDIO DE
DOS VARIABLES

1. Introduccion
2. Distribucion conjunta de frecuencias
2.1. Covarianza
3. Relacion lineal entre dos variables
3.1. Covarianza
3.2. Coeficiente de correlacién de Pearson
3.3. La ecuacioén de regresion
3.4. El coeficiente de determinacion y la recta de
regresion
4. Relacion curvilinea entre dos variables
4.1. Propiedades de la razon de correlacion
5. Relacién entre variables ordinales
5.1. Coeficiente de correlacion de Spearman
5.2. Coeficiente de correlacion de Kendall
5.3. Coeficiente de correlacion de Goodman y Kruskal
6. Relacién entre variables nominales
6.1. Coeficiente Q de Yule
6.2. Coeficiente x2
6.3. Coeficiente C de contingencia
7. Otros coeficientes de correlacion

1. INTRODUCCION

En este tema vamos a estudiar la estadistica descriptiva
centrada en dos variables.

En primer lugar abordaremos la organizacién de datos
correspondiente a dos variables. Posteriormente comenza-
remos tratando las relaciones entre variables, para a conti-
nuacién abordar las relaciones curvilineas.

Por dltimo, dedicaremos algunos apartados a la relacién
entre dos variables que se encuentren a nivel de medida
ordinal y nominal.

2. DISTRIBUCION CONJUNTA
DE FRECUENCIAS

En el tema anterior tratabamos la estadistica descriptiva
centrandonos en el estudio de una sola variable. Iniciamos
ahora el estudio de dos variables; una persona puede
evaluarse o medirse de acuerdo a una caracteristica (peso,
altura, inteligencia, nacionalidad, nivel cultural, etc.), pero
también puede describirse de acuerdo a dos variables
(inteligencia y nivel cultural, por ejemplo), de modo que a la
persona le corresponden dos modalidades, una por varia-
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ble, y consiguientemente, dos nimeros como resultado de
atribuir nimeros a las modalidades de las dos variables.
Las dos variables pueden encontrarse a igual nivel de
medida (nominal-nominal, ordinal-ordinal, intervalos-
intervalos, etc.) o bien pueden tener distinto nivel de medi-
da; asi podemos estudiar una serie de sujetos con respec-
to a su provincia de origen (nominal) y el grado académico
(ordinal).

Para apreciar mas claramente coémo es una distribucion
conjunta de frecuencias partiremos del estudio de dos
variables cuantitativas y con un mismo nivel de medida, en
este caso como minimo a nivel de intervalos.

Supongamos una muestra de 10 sujetos y sus correspon-
dientes calificaciones en un examen (X); a continuacion les
aplicamos un test de inteligencia (Y). Los resultados en
cada variable, sin agrupar en intervalos, son los siguientes:

X Y
34 100
20 93
10 130
48 125
15 97
60 125
34 110
25 105
22 98
50 115

A continuacién agrupamos esos datos en intervalos, pues lo
mas frecuente es que una distribucion conjunta se muestre
con sus datos agrupados. El tipo de intervalos no tiene por
qué ser igual en las dos variables, de modo que para la
variable X elegimos los intervalos (1-20 / 21-40 / 41-60);
para la variable Y elegimos estos otros (91-100 / 101-110 /
111-120 / 121-130). La distribucién conjunta de frecuencias
con estos intervalos tendra el siguiente aspecto:

X
1-20 21-40 41-60
Y |[121-130 1 0 2 3
111-120 0 0 1 1
101-110 0 2 0
91-100 2 2 0 4
3 4 3 10

El conjunto de casillas grises constituye la distribucion de
frecuencias conjunta, pues cada una de las casillas re-
coge el nimero (o porcentaje o proporcién en otros casos)
de sujetos u observaciones comprendidos entre los pares
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de intervalos de cada variable. Asi, en la casilla superior
izquierda aparece la frecuencia conjunta de 1, que indica
que en nuestra muestra hay un dnico sujeto cuya puntua-
cion en el examen se encuentra entre 10-20 y cuya inteli-
gencia comprende un valor entre 121 y 130.

Ademas de la distribucién conjunta de X e Y tenemos dos
distribuciones marginales. Estas distribuciones se repre-
sentan en los margenes de la tabla.

La distribucion marginal de X es la distribucion en X de
todas las observaciones, independientemente de sus pun-
tuacionesen Y:

X nj X

41-60 3 50,5

21-40 4 30,5

10-20 3 10,5
10

X representa los intervalos definidos en la variable; nj la
frecuencia absoluta en cada intervalo y Xj el punto medio.

La otra distribucion marginal es la distribuciéon en Y de
todas las observaciones, independientemente de sus pun-
tuaciones en X:

Y nj Yj

121-130 3 1255

111-120 1 115,5

101-110 2 105,5

90-100 4 95,5
10

Cada una de las distribuciones marginales tendra su co-
rrespondiente media, y varianza, que en este caso pasan a
denominarse media y varianza marginales.

3. RELACION LINEAL ENTRE
DOS VARIABLES

Existe relaciéon o correlacion entre dos variables, cuando
las modalidades de una de las dos variables estan ligadas
a las modalidades de la otra. La correlacién entre dos
variables implica una variacién conjunta. Esta correlacion
puede darse en distintos niveles de medida, asi, a un nivel
nominal, la correlacion entre dos variables implica que
pertenecer a una clase o0 modalidad de una variable se
asocia con pertenecer a una clase o modalidad determina-
da de otra variable.
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En un primer momento vamos a abordar la correlacién
entre variables cuantitativas, para pasar a considerar, mas
adelante, las variables cuasicuantitativas (nivel de medida
ordinal) y cualitativas (nivel de medida nominal). Asi mis-
mo, comenzaremos por estudiar la relacién lineal.

3.1. COVARIANZA [(Z|58E50)]

La covarianza entre dos variables, por ejemplo X e Y, es la
media aritmética de los productos entre la diferencia
(X, - X) vy la diferencia (Y, - Y) correspondientes a cada
uno de los n elementos que componen un grupo:

cov (X,Y) =S, :Z(Xi—)_()(Yi—\_()/n:(ZXiYi/n)—)_(\_(

En el caso de que los datos estén agrupados en intervalos,
como en nuestra distribucion conjunta del inicio del capitu-
lo, la formula seré:

cov (X, Y) = Syy = ZZn (X, - X) (Y, - ¥)n =

Xy

(Z2n XY, ) = XY

donde nj representa las frecuencias conjuntas, esto es, la
frecuencia con que cada par de puntos medios de los
respectivos intervalos (Xi, Yi) aparece en la distribucion
conjunta.

3.1.1. Propiedades de la covarianza

¢ Si a nuestras dos variables X e Y se les aplica una trans-
formacion lineal del tipo (V = bX + a; W = cY + d), resulta
que la covarianza de las dos nuevas variables es:

Sw = (bc) Sy

e Cuando existen varios grupos de personas u observacio-
nes con puntuaciones en las variables X e Y, la covarianza
del grupo total es igual a la media de las covarianzas de
cada grupo mas la covarianza de las medias del grupo.

e La covarianza no indica la intensidad de la relacion y esta
ligada a las unidades de medida de los datos.

3.2. COEFICIENTE DE CORRELACION DE PEARSON

El coeficiente de correlacion de Pearson es un indice
que mide la correlacién o variacién conjunta entre dos
variables, X e Y, siempre y cuando ambas sean cuantitati-
vas y ademas se relacionen linealmente. Esto es, indica la
co-variacion lineal [[JZIEEMEL). Por relacién lineal se en-
tiende que al representar en un diagrama cartesiano los
pares de puntuaciones (X, Y), el resultado es una nube de
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puntos (grafico de dispersién) que se aproximan a la linea

ler-8(PIR 13, 81)8

RELACION LINEAL ENTRE DOS VARIABLES

100

a0

0

Presion arterial sistdlica

-50

-40 -20 0 20 40
Presidn arterial distdlica

Decimos que la correlacién entre X e Y es positiva cuando
a una puntuacién en X que se encuentra por encima de la
media, le corresponde una puntuacion en Y también por
encima de la media, y a una puntuacion X por debajo de la
media le corresponde una puntuacién Y por debajo de la
media. La correlacion serd negativa cuando la covariacién
se produzca en el sentido opuesto. Finalmente, la correla-
cion sera nula cuando a una puntuacién en X por encima
de la media le corresponde una puntuaciéon en Y que pue-
de estar por encima o por debajo de la media, y a una
puntuacién X por debajo de la media, le corresponde una
puntuacién Y que puede estar por debajo o por encima de
la media. En este Ultimo caso se dice que no covarian.
Dicho de otra manera, hablaremos de correlaciéon positiva
cuando al aumentar la variable X aumenta también la va-
riable Y, o al disminuir la X disminuye también la variable
Y. En cambio, cuando nos encontramos ante una correla-
cién negativa, al aumentar la variable X disminuye Y vy
viceversa. Por dltimo, cuando la correlacion lineal es nula
ambas variables varian, aunque sin seguir una regla con-
creta; diremos por lo tanto, que son linealmente indepen-
dientes.

Segun lo anterior se entiende facilmente que la covarianza
(Sxy) puede ser un indice apropiado para medir la correla-
cion, pues si la relacion entre las dos variables es positiva,
las dos diferencias (X - X) e (Y - Y) seran del mismo
signo y por tanto el resultado del producto llevara el signo
positivo, esto es, Sxy sera positivo. Si la relacién es nega-
tiva, cada diferencia tendra un signo distinto, y el resultado
del sumatorio del producto de estas diferencias llevara el
signo negativo. En el caso de la relacién nula, la mitad de
los productos seran positivos y la otra mitad negativos, con
lo cual el sumatorio dara un valor muy préximo a cero.
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No obstante no podemos usar la covarianza como un indi-
ce del todo apropiado, pues estd muy ligado a la unidad de
medida de las variables. Para solucionar este problema
necesitamos un numero abstracto, y éste se consigue si
dividimos las diferencias (X — X) e (Y — Y) por sus des-
viaciones tipicas correspondientes (recordemos que en el
caso del Cociente de Variacion haciamos lo mismo para
comparar variabilidades entre dos variables). El resultado
es el coeficiente de correlacion de Pearson:

Z(X—)_(/SX)(Y —V/Sy) _ z[(X—)‘()(Y—\?)]/n _
y

n S,S

Sy

SxSy

El coeficiente de correlacién de Pearson viene designado
habitualmente por ry y adopta varias versiones:

Con puntuaciones tipicas:
Ny = z z,z, /n
Con puntuaciones diferenciales:
My = ny/nSXSy

Con puntuaciones directas:

r, = (EXY - IX2Y) [ JhZX? - @XP Jhzv? - @V

3.2.1. Propiedades del Coeficiente de correlacion de
Pearson o Coeficiente de correlacion simple

e El coeficiente no puede valer mas de 1 ni menos de —1.
Asi, podremos conocer tanto la intensidad como la direc-
cién de la correlacion interpretando el signo de pearson,
como veremos mas adelante [[ZEIEEED).

e Si aplicamos una transformacién lineal a las variables X e
Y (V =bX + a; W=cY + d), resulta que el coeficiente de
correlacion entre las nuevas variables V y W es igual en
valor absoluto al coeficiente de correlacién entre X e Y:

= [t

I')<y

Si las pendientes b y ¢ son del mismo signo, entonces los
coeficientes de correlacion seran también de idéntico
signo. Si las pendientes b y c son de diferente signo, en-
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tonces los coeficientes de correlacion también lo seran

(PIR 01, 116; PIR 05, 96)8

e El coeficiente de correlacion entre dos variables X e Y
aumenta cuando aumenta la variabilidad de una o de las
dos variables, y disminuye cuando desciende la variabili-
dad de una o de las dos variables, se vera reducido si
aumenta la homogeneidad de la muestra [FLEIEEAFEE)).
Por lo tanto, el efecto de la “restriccion del rango” disminui-
ra el valor de la correlacién observada entre dos variables

GLEEA.

o El coeficiente de correlacion entre dos variables X e Y
puede ser elevado por el influjo de una tercera variable;
una forma de contrarrestar este efecto es identificar grupos
en funcién de los niveles de la tercera variable, y calcular
el coeficiente de correlacién entre X e Y para cada grupo.
En definitiva se trata de controlar la tercera variable como
si fuera una variable extrana o contaminante.

¢ Si entre dos variables no existe ninguna relacion, el coe-
ficiente de correlacion de Pearson serd cero necesaria-
mente. Ahora bien, dado un coeficiente de correlacion de
Pearson igual a cero, no puede concluirse necesariamente
gue no exista ninguna relacién, pues es posible que exista
una relacioén no lineal, y por tanto no va a ser detectada por
dicho coeficiente.

3.2.2. Interpretacion del Coeficiente de correlacién de
Pearson

Cuando el coeficiente de correlacion de Pearson vale (+ 1)
estamos ante un caso de correlacién lineal perfecta, esto
es, los pares de puntuaciones (X, Y) se distribuyen en la
representacion cartesiana coincidiendo con una linea rec-
ta, sin que ninguno de ellos se desvie de la misma.

Si el coeficiente es cero, la correlacion lineal es nula [EE
WENELS), aunque como ya hemos dicho, los pares de pun-
tuaciones pudieran formar en el plano otro tipo de relacién
que no fuera lineal.

Cuando el coeficiente de correlacién tiene signo positivo,
concluiremos que existe correlacion positiva. Si su signo es
negativo, entonces la correlacion sera negativa o inversa.

Para valores de Pearson entre (0) y (£ 1) no existe una
interpretacion univoca, pues para afirmar si un valor es alto
0 bajo debemos comparar nuestro dato con otras investi-
gaciones con las mismas variables y en circunstancias
parecidas.
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Una alta correlacién no implica necesariamente causali-
dad. Es cierto que si entre dos variables existe una rela-
cién causal y ésta es lineal, el coeficiente de correlacién de
Pearson sera elevado, pero esta conclusién no puede
deducirse de modo inverso. La relacion entre dos variables
X e Y pudiera estar basada en el influjo de una tercera
variable, la cual seria la responsable de esta correlacion.
La correlacién indica, en principio, una mera covariacion
entre dos variables y nada mas.

3.2.3. Matriz de varianzas-covarianzas y de correla-
ciones

Para poder conocer las relaciones de diferentes variables
que combinan linealmente podemos utilizar la matriz de
varianzas-covarianzas o la matriz de correlaciones.

En la primera obtendremos los valores de las covarianzas
de dichas variables, y en la diagonal de la matriz obten-
dremos la varianza de cada variable [ZLEIENES), ya que la
varianza se puede definir como la covarianza de una va-
riable consigo misma.

La segunda matriz la calcularemos cuando queremos
organizar las correlaciones de diferentes variables. En este
caso, en la diagonal de dicha matriz tendremos unos, ya
que la correlacion de una variable consigo misma es per-

i Y(PIR 01, 118)8

MATRIZ DE VARIANZAS-COVARIANZAS

1 2 3
1 s S, S,
sz Ses

st

MATRIZ DE CORRELACIONES

1 2 3
1 1 riz ris
1 ra3

1

3.3. LA ECUACION DE REGRESION

La regresion significa prediccion o prondstico; en el caso de
dos variables que mantienen una relacién lineal, hablamos
de regresion simple. Para poder predecir los resultados de
un individuo en la variable Y (criterio o variable dependien-
te) a partir de su puntuacion en la variable X

(causa o variable independiente) [[ZEIIMEFY), necesita-
mos una ecuacion que relacione ambas variables [(5|38[)]
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PRI ERPEP)). Esta ecuacion no es mas que la ecuacion
de una recta, y que por tanto adquiere esta forma:

Y=bX+a
Debemos recordar que b es llamada también beta y a, alfa.

b y a son dos constantes propias de cada tipo de recta: (a)
es la ordenada en el origen, esto es, representa el valor de
Y (ordenada) cuando X = 0. La otra constante, (b) es la
pendiente de la recta [[ZEIIMEED), v representa la inclina-
cion de la misma. (Tener en cuenta que existen diversas
formas de nombrar a la recta, por ejemplo: Y = a + bX. A
nivel grafico, X se representara en el eje de abscisas [[Z;!
WIMEEE)), mientras que Y se representa en el eje de orde-
nadas.

La construccién de una ecuacién de regresion (o recta de
regresion) requiere seleccionar de entre todas las posibles
aquélla con la que cometamos los minimos errores.

En el apartado anterior deciamos que en el caso de una
relacién lineal perfecta (r = + 1) los pares de puntuaciones
(X, Y) coincidian todos ellos con una linea recta, siendo
esta linea (la Unica que corta todos los puntos X, Y) la
ecuacion de regresién. Pero en el resto de los casos,
cuando la relacion lineal no es perfecta, no todos los pun-
tos (X, Y) coinciden con una linea recta (Ver gréafico: Rela-
cion lineal entre dos variables), aunque la tendencia sea
distribuirse linealmente. Este hecho obliga a seleccionar
una recta de entre varias posibles, con la que, aun come-
tiendo error, haga que éste sea minimo.

(6:4)

Y-y | T

Segun el grafico un sujeto puntla 6 y 4 en las variables X e
Y respectivamente. Si elegimos como recta de regresion la
que figura en el grafico, vemos que para una puntuacién
en X de 6, la recta asigna al sujeto una puntuacién en Y de
2. Llamamos puntuacién Y a la puntuacion real del sujeto
en la variable Y; por otra parte la puntuacién que la recta
de regresion asigna a este sujeto en la variable Y recibe el
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nombre de puntuacién pronosticada Y’. Como vemos se
produce un error al realizar el pronéstico:

E=Y-Y'=(4-2)=2

Si calculamos las diferencias Y - Y' para todas las puntua-
ciones de n sujetos, tendremos un conjunto de errores. Si
se elevan al cuadrado estos errores y se suman tendremos
una suma de errores cuadraticos. Ahora bien, de todas las
rectas de regresién posibles elegiremos aquélla que haga
minima dicha suma; en esto consiste el método de cons-
truccién de las rectas de regresion de Y sobre X por el
método de minimos cuadrados.

En resumen, para construir la recta de regresiéon de Y
sobre X empleamos un conjunto de individuos con puntua-
ciones en ambas variables para determinar una recta que
haga minima la suma de los errores cuadraticos. A conti-
nuacioén utilizamos dicha recta para predecir las puntuacio-
nes en la variable Y en un conjunto de sujetos, similares a
los anteriores, acerca de los cuales s6lo conocemos sus
puntuaciones en la variable X.

Por ejemplo, podriamos tener un grupo en el que hallamos
su puntuacién en un test de extroversién (X) y por otro lado
contamos el nimero de contactos sociales que tienen en
una fiesta (Y). Podriamos encontrar una ecuacién lineal
que relacionara las dos variables, como por ejemplo Y =
X/2+1. Asi, si un sujeto tiene una puntuacién de 50 en el
test, podriamos saber que el niUmero de contactos sociales
es de 50/2 + 1 = 26 [ALETENCHLALEEEES). Tras hallar la
ecuacion de regresion, ya no haria falta que en otros suje-
tos midiéramos las dos variables, sino que pasando el
cuestionario podriamos predecir el nimero de contactos
sociales que van a realizar (Y’).

Cuando hablamos de regresion lineal y de la recta de re-
gresion solemos hacerlo en puntuaciones directas, si bien
dicha recta puede transformase a puntuaciones diferencia-
les y a puntuaciones tipicas. Aunque para algunos autores
las dos constantes de la ecuacion de regresién son llama-
das b0 y b1, o bien alfa a la pendiente y beta a la ordenada
en el origen; la mayoria coinciden en llamar alfa a la cons-
tante sumativa que se representa en la ordenada en el
origen y beta a la constante multiplicativa que tiene que ver
con la pendiente de la recta (b y a, tal y como las hemos
denominado a lo largo del manual). Los valores de beta y
alfa tienen relacion con los de la desviacion tipica y la
media de sus respectivas puntuaciones. Por ejemplo, la
recta de regresion en puntuaciones diferencias (cuya me-
dia es 0 y desviacion tipica la misma que la de las directas)
tiene 0 como ordenada en el origen y la pendiente igual a
la de puntuaciones directas. Al igual que la recta de regre-
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sién expresada en diferenciales, la recta en tipicas tampo-
co tiene coeficiente alfa (su valor es cero), dado que el eje
de coordenadas estaria ahora sobre el punto (0, 0) que es
la media de las puntuaciones tipicas de X e Y, y el valor de
la pendiente coincide con el del coeficiente de correlacion
de Pearson (en vez de con el de la desviacién tipica que
seria 1), en ocasiones a esa pendiente en la recta se le
denomina coeficiente de regresion.

3.3.1. La ecuacion de regresion en puntuaciones di-
rectas

Siendo la ecuacién de regresion una recta su formulacién
matematica en puntuaciones directas sera la siguiente:

Y'=BX+A
Donde B equivale a:

B:ZXY—nZ)_(\_(/nzxz—(EX)Z

Y A viene expresada como:

A=Y -BX

3.3.2. La ecuacion de regresion en puntuaciones dife-
renciales

La formulacién de la recta en puntuaciones diferenciales se
ajusta al siguiente formato:

y'=bx+a
donde (b) y (a) valen:
a=0
Como (a = 0) la recta de regresion, expresada en puntua-

ciones diferenciales, pasara por el origen de coordenadas
(0, 0).

b:ny/Zx2 :rxy(Sy/Sx)

Transformando en la expresion matematica de (b) las
puntuaciones diferenciales en directas se observa que:

b:zxy/zx2 :Z(X—X)(Y—Y)/E(X—X)2 =
= (nzxv—zxzv)/nzx2 —(EZX*)=B
De lo cual se deduce que al tener idéntica pendiente, la
recta de regresidn en puntuaciones diferenciales sera
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siempre paralela a la recta de regresién en puntuaciones

IR (PIR 03 57)8

3.3.3. La ecuacion de regresion en puntuaciones tipi-
cas

A partir de la expresion de la recta en puntuaciones tipicas:
Z,=bz,+a

Presentamos las expresiones equivalentes en estas pun-
tuaciones para (b) y (a):

a=0;b=ry

Como en el caso de las puntuaciones diferenciales, al ser
(a = 0) la recta pasa por el origen de coordenadas, si bien
en este caso la recta no va a ser paralela a la expresada
en puntuaciones directas pues la pendiente no coincide, ya
que tiene que ver con el coeficiente de correlacion entre VI
y VD.

Gréaficamente podemos resumir como se sitan en el plano
las tres rectas; las tres indicarian una relacién positiva.
Esto se puede deducir del signo de la pendiente: si ésta es
positiva, la recta asciende de izquierda a derecha (como
en el grafico). Si la recta en cambio desciende de izquierda
a derecha, la pendiente sera negativa y la relacién entre
las dos variables también.

Dada una recta de regresion expresada en puntuaciones
directas (1) y con (A # 0), vemos cdmo esta misma expresa-
da en puntuaciones diferenciales (2) es paralela, porque
ambas tienen la misma pendiente (B = b), y atraviesa el
origen de coordenadas pues (a = 0). Por ultimo, la expresién
de la recta de regresién en puntuaciones tipicas (3) se ca-
racteriza porque la recta atraviesa también el origen de
coordenadas, pues también aqui (a = 0), pero no es paralela
a las otras dos pues la pendiente no es la misma (b # b = B).

Por lo tanto, en el modelo de regresion lineal simple, cuan-
do trabajamos en puntuaciones tipicas, el coeficiente de
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regresion (beta) de la VI es igual a la correlacién de Pear-

son entre la VD y la VI [(ZIsSE5ETd).

3.3.4. Propiedades de las puntuaciones pronosticadas Y’

¢ La media de las puntuaciones pronosticadas es igual a la
media de las puntuaciones criterio:

Y=Y
e La varianza de las puntuaciones pronosticadas es igual al

producto del cuadrado del coeficiente de correlacion de
Pearson por la varianza de las puntuaciones reales.

2 _ 2 Q2
S,—(rxy)S

y Y

e Obviamente la desviacion tipica de las puntuaciones
pronosticadas sera:

S

Y Ty
¢ La media de las diferencias entre puntuaciones reales y
pronosticadas, es decir, los errores, es igual a cero:

E:Z(Y—Y’)/n:O

e La varianza de los errores, o como veremos posterior-
mente varianza de Y no asociada a X, equivale:

2 2 2

S2=(1-(r,)")S?

3.4. EL COEFICIENTE DE DETERMINACION Y LA
RECTA DE REGRESION

El coeficiente de correlacion de Pearson, como hemos
visto, estd muy ligado a la ecuacién de la recta de regre-
sién. En relacién con ésta, adquiere otras interpretaciones
y sentidos aparte de los que ya han sido citados. Hay que
tener en cuenta que estas interpretaciones se haran acer-
ca de su valor elevado al cuadrado, también llamado coe-
ficiente de determinacion. El coeficiente de determina-
cion da lugar a tres interpretaciones.

3.4.1. indice de reduccion de los errores

Supongamos que en vez de utilizar la recta de regresién
para realizar la prediccion sobre un sujeto con la puntua-
cién Yi, mediante la cual sabemos que cometemos un error
(Y -'Y"), utilizamos la media de las puntuaciones reales del
grupo al que pertenece el sujeto. Mediante la media come-
teremos también un error (Y - Y).
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Si sumamos todos los errores que cometeriamos al usar la
media para realizar predicciones sobre las puntuaciones
en Y y elevamos al cuadrado estos errores, ademas de
dividir este sumatorio por el numero de puntuaciones,
obtenemos el error cuadratico medio que cometemos al
atribuir a cada persona, como puntuacién, la media. Y si
desarrollamos matematicamente esta expresion encontra-
mos que equivale:

(Y - Y)? /n = [Z(Y-Y) /n] +[Z(Y - Y')z/n]
Despejando:
(Y - V) /n = [Z(Y - Y)? /n] ~[Z(Y - Y /n]

La anterior expresion refleja la diferencia entre el error
cuadratico medio cometido al aplicar a cada sujeto la me-
dia (S?) y el cometido al aplicar a cada sujeto la puntua-
cién pronosticada (S?vx). En sintesis el resultado de esta
diferencia es el error cuadratico medio que dejamos de
cometer al emplear la puntuacién pronosticada en vez de
la media a la hora de hacer pronosticos (S2v).

Por lo tanto el cociente,
(85)/(8%) = 8% (8%, + 82,0 = 12,

puede ser interpretado de manera que en el numerador
figura la parte de error cuadratico medio eliminado (al
utilizar el prondstico) y en el denominador la suma del error
cuadratico medio eliminado y de aquella parte de error no
eliminado. En resumen, el cociente viene a expresar la
proporcion de error que se ha dejado de cometer
usando el pronéstico en lugar de la media, y esta pro-
porcion es igual al coeficiente de correlacion de Pear-
son al cuadrado, también llamado coeficiente de de-
terminacion.
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De modo que si el coeficiente de correlacion al cuadrado
entre dos variables (X, Y) es de 0,70 significa que si usa-
mos la recta de regresion para hacer pronésticos en Y a
partir de las puntuaciones en X, en lugar de la media, re-
ducimos el error en un setenta por ciento, o, lo que es lo
mismo, s6lo cometemos el 30% del error que se cometeria
usando la media.

Pearson simple (correlaciéon) y Pearson al cuadrado (de-
terminacion) sélo coincidiran en el caso de que la correla-
cion sea perfecta, puesto que el cuadrado de 1 es 1 [[Z[5

05, 90)8

3.4.2. indice de aproximacion de los puntos a la recta
de regresion

En el apartado anterior haciamos equivalente el coeficiente
de determinacion a la siguiente expresion:

2 _ Q2 2
% _SY’/SY

Si desarrollamos esta expresion llegamos a la siguiente
formulacion:

S5 [82 = (8% - 82,0 /8% =1-(8%, [8%) = 12,
De acuerdo con esta expresion, si todas las puntuaciones
Y se encuentran encima de la recta de regresién, entonces
(S2vx), o error cometido al emplear las puntuaciones pro-
nosticadas, sera cero, por lo tanto el coeficiente de deter-
minacién (Pearson al cuadrado) valdra 1.

Vemos entonces como Pearson al cuadrado es también un
indice de aproximacion de los puntos a la recta de
regresion, aproximacion que es maxima para un valor de
1, pues los puntos coinciden plenamente con la recta de
regresion, esto es, se cumple que (Y = Y') para todas las

SIITETIER(PIR 03, 58; PIR 04, 94))

3.4.3. Proporcion de la varianza de Y asociada a la
variacion de X

Sabemos que (Y' = bX + a), o lo que es lo mismo, que Y'
depende, es funcién, estd asociada a X, de manera que las
variaciones en X se van a ver reflejadas en variaciones en
la puntuacion pronosticada.

Por otra parte, el error que cometemos al usar la puntua-
cion pronosticada es (Y - Y'), y este error no depende, no
estd asociado a X. Las variaciones en X no tienen porqué
corresponderse con variaciones en los errores.
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Por otra parte también sabemos que,
S(Y =2 [n =12V = Y2 [nl+ [Z(Y - Y2 [n]

expresion que equivale a esta otra:
2 _ 2 2
S, =S8, +S{

En definitiva, significa que la varianza total de Y se des-
compone en dos partes o sumandos, una, (S?), asociada
a, dependiente de, X, pues ya hemos dicho que Y' depen-
dia o estaba asociada a X, y otra, (S?v.x), no asociada a, no
dependiente de, X, pues es la varianza de los errores
(Y=Y, y éstos no dependen de la variable X.

Por otra parte hemos demostrado antes que el coeficiente
de correlacion de Pearson al cuadrado era equivalente a:

G =3[ =85 [85 + 8350

Y por lo tanto, puede ser interpretado como la proporcién
de varianza asociada (cociente entre la varianza asociada
y la varianza total de Y). Si tenemos un coeficiente de
correlacion de Pearson de 0,60 podriamos hallar la propor-
cion de varianza asociada elevando 0,60 al cuadrado.
Podremos concluir entonces que 0,36 es la proporcion de
varianza asociada o varianza comun y que 0,64 es la pro-
porcion de varianza no asociada. Explicado en palabras
mas claras, con esto queremos decir que el 36% de las
diferencias individuales en Y esta asociado, depende de o
es explicado por las variaciones o diferencias individuales
en X. Por otro lado, diremos que el 64% de dichas diferen-
cias en Y no estan asociadas o no dependen de las varia-
ciones en X. De aqui se deduce que cuanto mayor sea un
coeficiente de correlaciéon de Pearson, mayor sera la canti-
dad de varianza que se asocie a las variaciones en X y
menor la varianza no asociada.

4. RELACION CURVILINEA ENTRE
DOS VARIABLES

En el punto 3 hemos estudiado la relacién lineal entre dos
variables, su ecuacion y su coeficiente de correlacion.
Ahora bien, existen muchas variables que no se ajustan a
la linealidad, como por ejemplo las caracteristicas fisicas y
la edad, e incluso algunas no fisicas, como la inteligencia,
ya que, en estudios transversales, se observa cémo crece
hasta los 20 afos aproximadamente y desciende suave-
mente hasta los 60 anos, edad en la que se observa un
rapido declinar. Si llamamos X a la edad e Y a la fuerza
fisica, al representar graficamente la relacién se obtiene
una similar a la siguiente:
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Fuerza
fisica ()

— i
1 n B
I_‘i_.

RMedagrupo =28

i
SI: Edad(x)
i

Medlagrupo =30

Cuando la relacién entre dos variables no es lineal, no es
adecuado emplear el coeficiente de correlacién de Pear-
son, pues puede darnos un valor muy préximo a cero aun
en los casos de una fuerte relacion entre las dos variables.
En estos casos hay que utilizar la razon de correlacién de
Y sobre X (Myx).

Siguiendo con el ejemplo de la variable Y (inteligencia,
fuerza fisica, habilidad, etc.) dependiente de la edad (X);
imaginemos que tenemos un grupo amplio de unas 100
personas. En este grupo hay distintas edades y, elaboran-
do intervalos de edad, agrupamos a los sujetos en subgru-
pos o categorias (0-10 anos / 11-20 / 21-... etc.).

GRUPO 1 GRUPO 2 | ..o GRUPO C
Y1 Yio. | e Yic
Yas Yoo | e, Yac

Cada grupo de edad tiene su propia media, que en princi-
pio, y puesto que Y varia con la edad, sera diferente para
cada grupo. También existe una media total, una media de
Y para las 100 personas (en este caso 60).

Ahora bien, si a cada persona le atribuimos como puntua-
cion en Y la media del grupo total estaremos cometiendo
una determinada cantidad de error. Si en lugar de utilizar la
media del grupo total utilizamos la media de cada grupo,
de modo que a cada individuo le atribuimos la media de su
grupo de edad, también estaremos cometiendo un error,
pero, probablemente, de menor cuantia.

La razén de correlacién (al cuadrado) no es mas que lo
gue acabamos de expresar, esto es, la proporcion de error
que dejamos de cometer cuando a cada individuo le atri-
buimos (como prondstico) la media de su grupo de edad
en lugar de la media del grupo total.

e =20 (Y, - V7 [zs(y, - V7
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Obviamente, calculando la raiz cuadrada de la anterior
expresion, obtendremos: (Tyx).

4.1. PROPIEDADES DE LA RAZON DE CORRELACION
* N?vx es igual o mayor que cero e igual o menor que 1.

e Cuando (n?yx = 1) significa que al emplear la media de
cada grupo como pronéstico estamos reduciendo a cero el
error que habriamos cometido en el caso de emplear como
pronostico la media total.

e Para unos mismos datos siempre ocurre que:

2 2

rYX S nYX

Esto ocurre porque Pearson, como hemos dicho anterior-
mente, s6lo mide relacién lineal, mientras que la razén de
correlacion mide cualquier tipo de relaciéon (lineal y no
lineal).

e La diferencia (nN?vx — r?yx) mide el grado de alejamiento
mayor o menor de unos datos de la linealidad. Cuanto
mayor sea el valor de esta diferencia, menos lineales seran
los datos, y viceversa.

e (3yx) es funcion del nimero de categorias o subgrupos
establecidos en la variable X. Cuando aumenta su ndmero,
la razon de correlacion al cuadrado también lo hace, y a la
inversa.

4.1.1. Interpretacion de la razon de correlacion

La razén de correlacion es un indice de correlacién sola-
mente adecuado para el caso de variables cuantitativas y
que mantengan una relacién curvilinea entre las mismas.
Soélo respetando estas condiciones puede interpretarse
este indice con sentido. La razén de correlacion simple
tiene una interpretacion complicada, ya que la relacion
puede no ser exclusivamente lineal, por lo que se suele
interpretar la razén de correlacion al cuadrado, que arroja
datos mas facilmente interpretables.

Determinar si (n?yx) es alta o baja para un conjunto de
datos es una tarea similar a la que recomendabamos con
el coeficiente de correlacién de Pearson. La Unica manera
de determinar si la correlacién entre dos variables es alta,
media o baja es comparar nuestro estudio con otras inves-
tigaciones que hayan estudiado las mismas variables y en
condiciones similares.
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5. RELACION ENTRE VARIABLES
ORDINALES

En el tema introductorio a la estadistica deciamos que una
variable se encuentra a nivel de medida ordinal cuando
entre los nUmeros atribuidos a sus modalidades sélo po-
dian establecerse relaciones de igualdad-desigualdad y de
orden. Esto es, podemos decir que una modalidad o el
numero que la representa es distinto a otra, y que es supe-
rior o inferior en un orden determinado. Por ejemplo, la
puntuacién del examen PIR es una variable cuantitativa
(podemos decir cuantas veces la diferencia entre dos pun-
tuaciones contiene a otra), pero, como sucede realmente,
si utilizamos las distintas puntuaciones asignandoles un
orden (el nimero 1 al sujeto con mayor puntuacién en el
examen; el nimero 2 al sujeto con la puntuacién siguiente;
el nimero 3 a... etc.) hemos convertido la variable cuantita-
tiva en una variable ordinal. Del nimero 1 s6lo puede de-
cirse que es diferente al 2 y mayor que él, nada mas.

En este apartado vamos a estudiar algunos de los principa-
les coeficientes de correlacion empleados con variables

ordinales.

5.1. COEFICIENTE DE CORRELACION DE SPEARMAN

(PIR 05, 88, 93; PIR 12, 15; PIR 14, 28; PIR 15, 8)

Supongamos que tenemos una muestra de cinco perso-
nas, con sus correspondientes puntuaciones en el examen
PIR (Variable X). Ordenamos esas puntuaciones de mayor
a menor, tal como hemos explicado en el apartado ante-
rior. Por otro lado, consideramos también su expediente
académico (Variable Y), que, igualmente, transformamos
en una variable a nivel ordinal, ordenando las calificacio-
nes de mayor a menor. Si presentamos los datos en una
tabla:

X Y
SUJETO A 4 2
SUJETO B 2 1
SUJETO C 3 4
SUJETO D 1 3
SUJETO E 5 5

Esta tabla se interpreta del siguiente modo: el sujeto D ha
obtenido en el examen (X) la puntuaciéon mas alta, con lo
cual se le asigna el valor ordinal (1). En cuanto a sus califi-
caciones académicas, comparandole con sus companeros,
le corresponde el valor ordinal (3), esto es, su calificacién
académica le coloca en tercer lugar.

No siempre las cosas resultan tan sencillas, pues podria
suceder que dos individuos, por ejemplo el sujeto B y C,
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hubieran obtenido la misma puntuacién en el examen (X),
con lo cual a ambos les corresponderia el 2° puesto o valor
ordinal (2). Para evitar esto se realiza la media aritmética
de los valores ordinales que les hubieran correspondido de
no haber existido empate, en este caso, (2) y (3). A conti-
nuacion se le asignaria a ambos sujetos en la variable X el
resultado de dicha media (2,5).

Teniendo en cuenta estas observaciones el coeficiente de
correlacion de Spearman viene expresado de este modo:

rS:1—(62di2)/n(n2—1)

(d?) es el cuadrado de la diferencia entre el valor ordinal en
Xy el valor ordinal en Y del sujeto i.

5.1.1. Propiedades del coeficiente de correlacion de
Spearman

e El coeficiente de correlacion de Spearman esta com-
prendido entre (-1) y (+1).

e Una correlacion de (+1) significa que cada sujeto ocupa
el mismo lugar ordinal en ambas variables, esto es, que al
sujeto con valor ordinal (1) en X, le corresponde también el
valor (1) en Y; que el sujeto con valor ordinal (2) en X le
corresponden el valor (2) en'Y, etc.

¢ Una correlacion de (-1) significa que al sujeto con valor
ordinal (1) en X le corresponde el Gltimo valor ordinal en Y;
que al sujeto con valor (2) en X le corresponden el pendl-
timo valor en Y, etc.

5.2. COEFICIENTE DE CORRELACION DE KENDALL

Supongamos n personas y dos variables X e Y. Si elegimos
dos personas, Ay B, puede suceder que A sea superior a B
en X e inferior a B en Y o inferior a B en X'y superior a B en
Y. En estos casos se dice que existe una inversion.

Por el contrario, si sucede que A es superior a B en Xy
también en Y o inferior a B en X e inferior a B en Y, dire-
mos que estamos ante un caso de no-inversién. Para los
casos de empates, hay una férmula especial pero en la
practica se suele aplicar el coeficiente de correlacién de
Kendall sélo si no aparecen empates. En caso de que
aparezcan empates, se emplea el coeficiente de Goodman
y Kruskal.

Para calcular el coeficiente de correlacion de Kendall reali-
zamos todas las comparaciones entre los pares posibles,
esto es, con los n (n - 1) / 2 pares resultantes que se obtie-
nen con n elementos con tal de que cada par difiera de los
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restantes en uno, al menos, de sus elementos. Si llama-
mos P al nimero de no-inversiones y Q al de inversiones
el coeficiente de correlacion de Kendall vendra definido por
la siguiente expresion:

1=P-Q)/P+Q

5.2.1. Propiedades del coeficiente de correlacion de
Kendall

e El coeficiente de correlacion de Kendall se encuentra
comprendido entre (-1) y (+1).

e Cuando no existe ninguna inversién (Q = 0) entonces 7
es (+1), cuando en todos los pares hay inversién (P = 0)
entonces res (-1).

5.3. COEFICIENTE DE CORRELACION DE GOODMAN
Y KRUSKAL

Este coeficiente, de calculo mas complejo, es el apropiado
para aquellos casos en que hay muchas observaciones o
sujetos y son muy pocos los valores ordinales, producién-
dose por tanto numerosos empates.

Supongamos que tenemos dos variables X e Y en las que
s6lo son posibles definir tres valores ordinales para cada
una. Si tenemos cincuenta sujetos, es facil ver que muchos
compartirdn la misma posicién ordinal, produciéndose
muchos empates.

Siguiendo con el ejemplo, con estas cincuenta personas
podemos formar (50) 49/2 = 1225 pares que difieran al
menos en un elemento. Analizando estos pares son posi-
bles tres condiciones:

Par semejante: cuando la primera persona del par es
superior a la segunda tanto en X como en Y o si es inferior
a la segunda tanto en X comoen Y.

Par desemejante o inverso: si la primera persona es
superior a la segunda en X e inferior a ella en Y o si es
inferior a la segunda en Xy superior aellaen'Y.

Par empatado: si la primera persona es igual que la se-

gunda bien soélo en X, bien sélo en Y, bien simultdneamen-
teenXyenY.

y:(ns—nd)/ (n, +ny)

ns = nUmero de pares semejantes 0 no-inversos.
nd = numero de pares desemejantes o inversos.
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5.3.1. Propiedades del coeficiente de correlacion de
Goodman y Kruskal

e El coeficiente de correlacién de Goodman y Kruskal esta
comprendido entre (1) y (+1).

¢ Cuando todos los pares no empatados son semejantes, ¥
vale (+1).

¢ Cuando todos los pares no empatados son desemejan-
tes, yvale (-1).

6. RELACION ENTRE VARIABLES
NOMINALES

Al estudiar la relacién entre variables nominales tendremos
que tener en cuenta que ninguno de los indices nos dara la
direccién de la correlacién. Para ello tendremos que ir a la
tabla de distribucién conjunta y comparar la frecuencia
tedrica y empirica. La frecuencia teérica, también llamada:
esperada, esperada por azar, esperada supuesta verdade-
ra la hipétesis nula, se define como el nimero de sujetos
que van a aparecer en cada una de las casillas de la distri-
bucién en el caso de que ambas variables no estén rela-
cionadas. Dicho de otra manera, seria la cantidad de suje-
tos que caerian en cada casilla si sélo estuviera influyendo
el azar.

La frecuencia empirica u observada se define como el
ndmero de sujetos que aparecen en cada casilla en nues-
tra distribucién. Dicho de otra manera, serian los sujetos
que realmente caen en cada casilla.

Como deciamos al comienzo de este punto, para poder
saber si la relacién es positiva 0 negativa se compararian
las frecuencias téoricas de cada casilla con sus respecti-
vas casillas empiricas.

6.1. COEFICIENTE Q DE YULE

Este coeficiente sélo es valido para cuando tratamos con
dos variables nominales, ambas con sélo dos modalidades.

Supongamos dos variables X e Y, a un nivel de medida
nominal, y que constan cada una de ellas de dos modali-
dades. Su representacion en la tabla de frecuencias con-
juntas tendria el siguiente aspecto:
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Y Yz Xi1Y2 X2Y2 Y2
Y4 X1Y1 XY+ Y4
Xi X n

Las casillas de tono gris representan las frecuencias con-
juntas, esto es, el nUmero de observaciones o sujetos que
tienen un valor en X e Y determinado. Como sélo son dos
modalidades por dos variables, resultan cuatro tipos de
frecuencias conjuntas.

Para el célculo de la relacién Yule propuso el coeficiente Q:

Q = ((X,Y,) (X,Y,) = (X,Y,) (X,Y,) /
((X,Y,) (X, Y,) + (X,Y,) (X, Y,))

Si la relaciéon es nula, el numerador valdra cero y Q sera
cero. Si la relacion es perfecta (X1Y2) = (X2Y1) = 0, 0 (X1Y71)
= (X2Y2) = 0. En el primer caso Q valdra (1) y en el segun-
do (-1). Sin embargo, puede ocurrir que aunque Q = 1 o
Q = 1, la relacién no sea necesariamente perfecta. Tam-
poco su signo habla de la relacién entre variables, ya que
el signo viene determinado por la organizaciéon del cuadro
de frecuencias. No olvidemos que para interpretar Q es
necesario consultar la tabla de frecuencias, pues su signifi-
cado dependera de la colocacion de las variables.

Q no puede ser mayor de (+1) ni menor de (-1).
6.2. COEFICIENTE %2

Este estadistico se denomina asi porque su distribucién de
probabilidad se aproxima a la distribucién de probabilidad
llamada %2, a medida que aumenta mas y mas el tamano
de la muestra. Este coeficiente se calcula con el objeto de
identificar el coeficiente de contingencia, que veremos mas
adelante.

Tiene la ventaja frente a Q de que puede ser aplicado sin
la restriccion de dos modalidades por variable. Suponga-
mos las dos variables anteriores, pero ahora anadimos una
tercera modalidad a la variable X. La distribucion de fre-
cuencias tendra el siguiente aspecto:
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X
Xi X X3
Y Y2 Xi1Yz XaYa XaYa Yz
Y4 X1Yi XaY1 XaY1 Y4
Xi Xa n

Llamemos frecuencias empiricas a las seis frecuencias
conjuntas de la tabla de frecuencias conjuntas anterior. Por
otra parte, definamos la frecuencia tedrica como el produc-
to de las dos frecuencias marginales dividido por el nimero
total de personas [[ZLEENE)). A continuacion calculamos la
frecuencia tedrica para cada casilla (en la tabla se muestra
como se calcula la frecuencia tedrica de cada casilla).
Finalmente, si las frecuencias empiricas, las obtenidas de
la muestra de sujetos, coinciden con las frecuencias teori-
cas calculadas diremos que no existe relacién entre esas
dos variables, o, lo que es lo mismo, que son independien-
tes para el grupo de personas que estamos estudiando.
Por el contrario, si no coinciden, concluiremos que no son
independientes para ese grupo, es decir, que existe cierta
relacion entre X e Y. Cuanta mas diferencia entre las fre-
cuencias empiricas y las teéricas mayor grado de relacion.
Esta diferencia vendra dada por la féormula:

7= Z(fe _ft)2/ft

Con tablas de dos filas por dos columnas, y cuando una de
las frecuencias tedricas es muy pequefna (menos de 10),
se aplica la correccion de Yates, que consiste en restarle al
numerador (0,5).

6.3. COEFICIENTE DE CONTINGENCIA, C

x? es funciéon del tamafio de la muestra, de modo que si
mantenemos constantes las proporciones de la tabla de
frecuencias conjuntas pero aumentamos n, sucede que
aquél también aumenta, aunque esto no implica que la
relacion entre las variables aumente.

Para contrarrestar este efecto se utiliza el coeficiente de

contingencia o C:
C=1\x*[ @ +n)

El coeficiente de contingencia sera siempre menor que (1)

o mayor o igual que (0) [ELEIZNER), v siempre va a adqui-
rir valores positivos. Nunca podria llegar a 1, ya que el
denominador siempre va a ser mayor que el numerador. C
nos va a indicar la fuerza de la relacién entre las dos varia-
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bles, si bien el sentido de la correlacion nos lo indicara la
tabla de frecuencias conjuntas.

C es funcion del numero de filas y columnas, de manera
que soélo son comparables dos coeficientes de contingen-
cia si se han calculado a partir de tablas con el mismo
numero de columnas Yy filas.

Si C se calcula a partir de una tabla con igual nimero (k)
de filas y columnas, podremos hallar el valor maximo de C
(aquél que alcanzaria C para esa tabla en el caso de que
la correlacién fuera perfecta). Este valor maximo nos servi-
ra para apreciar la magnitud de la correlacién entre las dos
variables. El valor maximo de C viene dado por la siguiente
expresion:

C . =Jk-1/k

7. OTROS COEFICIENTES
DE CORRELACION

Para terminar este tema queremos hacer mencién a una
serie de coeficientes de correlacion que se emplean en
variables con unas condiciones muy especiales, como es
el caso de las variables dicotdmicas o dicotomizadas.

Variable dicotomica:

Es aquella variable que so6lo puede adoptar dos modalida-
des: sexo, estado vital (vivo/muerto).

Variable dicotomizada:
Es aquella variable que pudiendo adoptar varias modalida-
des, se la obliga artificialmente a adoptar sélo dos: califica-

cion académica (aprobado/suspenso); altura (alto/bajo).

En estos casos se suelen emplear los siguientes coeficien-
tes de correlacion:

Coeficiente de correlacion biserial puntual: rp
Es una aplicaciéon del coeficiente de correlacién de Pear-
son a dos variables, siendo una de ellas continua y la otra

dicotémica [[ZLIEFEMEN)]. Su valor esta comprendido entre
1)y (+1).

Coeficiente de correlacion: ¢ (PHI)
Es una aplicacién de Pearson a dos variables, ambas

dicotémicas [(Zl380555000)]. Los limites son idénticos a los
del anterior coeficiente.
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Coeficiente de correlacion biserial: ry

Supongamos dos variables, ambas continuas. Una de ellas
aparece como continua, la otra aparece dicotomizada artifi-
cialmente [[ZIEHELE). El coeficiente de correlacion biserial
es una estimacién de Pearson si la variable dicotomizada
artificialmente se hubiera mantenido continua y se cumplen
las condiciones de que la distribucion de Y considerada
como continua es normal y la relacién entre X e Y (conside-
radas ambas como continuas) es lineal. Para unos mismos
datos, el coeficiente de correlaciéon biserial es siempre ma-
yor o igual que el coeficiente de correlacion biserial puntual.
Puede valer mas que uno y menos que menos uno.

Coeficiente de correlacion tetracorica: r:

Supongamos dos variables continuas. Ambas aparecen
dicotomizadas artificialmente. El coeficiente de correlacion
tetracdrica es una estimacion de Pearson si ambas varia-
bles se hubieran mantenido continuas, tienen una distribu-
cién normal y su relacion es lineal. Para unos mismos
datos, el coeficiente de correlacién tetracérica es siempre
mayor o igual al coeficiente de correlacién ¢. Su valor,
igual que el de Pearson, se encuentra entre —1 y +1. Tanto
desde el punto de vista cuantitativo como cualitativo, su
interpretacion es igual que el coeficiente de Pearson.

En cualquier procedimiento cientifico de observacion o
diagndstico es muy importante determinar la fiabilidad del
procedimiento utilizado y/o de los observadores implica-
dos. Este tipo de fiabilidad se denomina fiabilidad inter-
jueces o inter-evaluadores, y para su célculo se recurre a
coeficientes de correlaciéon que manejan variables a escala
nominal.

Supongamos que tenemos dos observadores que han de
registrar la presencia o ausencia de una conducta a lo
largo de una serie de intervalos temporales. En la mayoria
de los intervalos coincidirdn en apreciar la presencia o
ausencia de la conducta (acuerdos), pero en algunos se
produciran discrepancias en el juicio emitido (desacuer-
dos). Un procedimiento utilizado para evaluar la fiabilidad
de los observadores es el Porcentaje de acuerdo:

num. acuerdos

P=— . X
num. acuerdos + num. desacuerdos

El problema de este indice es que sobrevalora el grado de
acuerdo, puesto que no tienen en cuenta que algunos de
los acuerdos pueden producirse por azar. Para superar
esta dificultad, Cohen propuso el coeficiente Kappa m

07, 55)¢
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P -P
K = 0 —Ex100
1-P,

E

Donde Po es la proporcién de acuerdos obtenidos y Pe es
la proporcién de acuerdos esperados por azar, que se
calcula del siguiente modo:

Pe = p1 X p2
Siendo P+ la proporcién de ocurrencia de la conducta para

el observador 1 y P2 la proporcién de ocurrencia para el
observador 2.
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ESQUEMA DE CONTENIDOS
f Q de Yule
NOMINAL X2
Cde
Contingencia
N
~
Spearman
CORRELACION ORDINAL Kendall
Goodman-
Kruskal
.\, v
2 VARIABLES Covarianza
CUANTITATIVA Coef. Correlacion
PEARSON
Regresion Simple
CAUSALIDAD Pearson cuadrado
(Coef.Determinacion)
[ 1 varialle | Lasdos variables
combtinuay olra..
[ Dicotémicas | BISERIAL | PHI o | APLICACIONES
PUMNMTUAL =& DE PEARSOMN
Dicotomizadas | BISERIAL r, ¢ | TETRACORICA:r, | ESTIMACIONES |

DE PEARSON
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