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Resumen

Se propone una discusién sobre la muy conocida forma de presentar los métodos no paramétricos como
“alternativa” del estudio de parametros cuando no se cumplen ciertos supuestos. Las consecuencias pueden
ser el origen de muchas decepciones cuando ingenuamente se admite que un método resuelve el mismo
problema que otro y al final ni siquiera se pregunta cual se resolvid. Esta discusion se centra en los
coeficientes de correlacion de Pearson y de Spearman, pero bien puede llevarse a otras herramientas de
analisis de datos. Adicionalmente, se incluyen discusiones sobre aspectos relacionados con la linealidad,
la monotonia y el tamafio de muestra en relacion con el uso y la interpretacion de éstos coeficientes de
correlacion

Palabras clave: Coeficiente de correlacion de Pearson, Coeficiente de correlacion de Spearman, No
paramétrico, Asociacion, Correlacion lineal, Regresion lineal, Linealidad, Monotonia..

Abstract

We propose a discussion on the well-known way of presenting non-parametric methods as an “alternative”
for the study of parameters when certain assumptions are not met. The consequences can be the source
of many disappointments when we naively admit that one method solves the same problem as another
and we end up without even wondering which one we have solved. Our discussion focuses on the Pearson
and Spearman correlation coefficients, but it may well be carried over to other data analysis tools.

Keywords: Pearson’s correlation coefficient, Spearman’s correlation coeflicient, Nonparametric, Asso-
ciation, Linear correlation, Linear regression, Linearity, Monotoniciy. .

1. Introduccién

Los coeficientes de correlacion son herramientas extensamente utilizadas para analizar diferentes tipos
de asociacion entre variables en individuos pertenecientes a poblaciones bajo estudio. Se encuentran en
practicamente todas las &reas de conocimiento empirico, incluidas las ciencias sociales, agrarias, econo6-
micas, de la salud, ingenierias, fisica y muchas otras. Se destacan entre los més utilizados, el de Pearson
(1895), definido para datos numeéricos, y el de Spearman (1904), para datos ordinales. Es facil encontrar-
los con algunas pautas basicas de interpretacion y uso en textos como Montgomery & Runger (2018),
Navidi (2019) y Ortiz-Pinilla (2013), pero su estudio mas tedrico y profundo se encuentra en obras méas
especializadas como Kendall & Gibbons (1990). Rodgers & Nicewander (1988) describen una diversi-
dad interesante de perspectivas de conceptualizacion e interpretacion. Sin embargo, a pesar de tanta
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informacién, es comun encontrar publicaciones cientificas en donde el uso y la interpretacion de estos
coeficientes son inadecuados. El trabajo de Porter (1999) ilustra esta problematica en articulos de tres
revistas médicas. Se suma la gran cantidad de documentos en Internet con informacién imprecisa o
errénea que induce facilmente a decisiones equivocadas, por lo que se hace necesaria la lectura critica
y la seleccion de fuentes de confianza. Por otra parte, en la literatura se encuentran publicaciones que
recomiendan el uso del coeficiente de Spearman como “alternativa no paramétrica” del de Pearson, que
debe ser utilizada cuando los datos no provienen de distribuciones normales, cuando el tamano de la
muestra es inferior a 30, cuando las relaciones entre las variables no son lineales, o cuando se detectan
datos atipicos. Con frecuencia la aplicacién de estas recomendaciones no resuelve los problemas que los
investigadores afrontan cuando deben decidir cuél escoger.

El proposito del articulo es analizar las recomendaciones anteriores para ayudar a los investigadores en su
decision de escoger uno u otro coeficiente. Se tratan los conceptos de monotonia, linealidad y tamano de
muestra, y la forma como se relacionan con la interpretacion de los coeficientes. Se presentan y analizan
ejemplos para ilustrar y dar soporte a las conclusiones. No se incluye el estudio de propiedades estadisticas
que se encuentran facilmente en otras publicaciones como las citadas en los parrafos iniciales.

La primera secciéon la dedicamos al concepto de asociacién entre variables numéricas, mostrando la
diferencia principal entre los estudios de correlacion y los de regresion; en la segunda, presentamos los dos
coeficientes y las pruebas de hipotesis mas comunes; en la tercera, analizamos el concepto de monotonia y
su relacion con los coeficientes, y las implicaciones de los enfoques paramétrico y no paramétrico sobre la
interpretabilidad de los resultados. En la seccion 4 estudiamos algunas recomendaciones muy populares
acerca del uso de uno de los coeficientes como sustituto del otro y en las conclusiones, hacemos un balance
de los anAlisis anteriores.

2. Asociacion entre variables numeéricas

El concepto de asociacion entre dos variables numéricas se ha desarrollado alrededor del comportamiento
que se observa en las parejas de valores. El interés se centra en averiguar si tienden a agruparse segin
su magnitud. Si los valores grandes de las dos variables se encuentran juntos y lo mismo ocurre con
los pequenos, la relacion se define como directa. Si, por el contrario, los mayores valores de una de
ellas tienden a presentarse con los mas pequenos de la otra, se define como inversa. Las dos situaciones
corresponden parcialmente a condiciones de monotonia y no se relacionan forzosamente con un modelo
funcional especifico entre las variables. En la secciéon 3.1.1 destacamos que sblo en condiciones muy
extremas del coeficiente de correlacion de Pearson se tiene una recta como modelo que describe de
manera perfecta la relacion. En los demés casos no se tiene esa garantia. En la actualidad se dispone de
estudios e indicadores para relaciones més complejas que las de monotonia, pero no los consideramos en
este articulo.

Cuando se utiliza una de las dos variables como base para pronosticar los valores de la otra mediante
una recta, se construyen modelos de la forma § = By + Bjx, en donde, a conveniencia del investigador,
se denota x como la variable de base y y, la que se pronostica. Entonces el investigador puede fijar los
valores de x y observar los que ocurren para y. De esta manera, las parejas tienen un componente (x)
controlado y el otro (y) no. La pregunta central es como se comportan (cémo se distribuyen) los valores de
y correspondientes a cada valor especifico de = o, en otras palabras, cual es la distribucién condicional de
y para cada x fijo, partiendo de suponer que una recta es adecuada como modelo. Se considera entonces
que, desde el punto de vista de los prondsticos, la variable y es dependiente de la variable x que se llama
independiente. Los desarrollos y las condiciones para obtener las respuestas hacen parte de los estudios de
regresion lineal simple. Remitimos al lector a bibliografia sobre este tema como Draper & Smith (1998)
para ver el papel que cumplen alli los coeficientes de correlacion.

A diferencia de los estudios de regresion, en los de correlacion no se ejerce control sobre ninguna de las
variables y las dos cumplen papeles simétricos. Se trata de estudiar la tendencia en el comportamiento
que tienen las dos variables como pareja, dejando la funcion de pronostico en un segundo plano, como
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complemento importante, pero no como objetivo principal. Se atribuye gran importancia a las siguientes
preguntas:

1. ;Qué tan fuertemente se relacionan, es decir, qué tan evidente es que el crecimiento de una variable
sea concomitante con el de la otra? (monotonia de la relacion)

2. ;Qué tan evidente es que las dos variables cambien en el mismo sentido, o en sentidos contrarios?
(sentido de la relacion)

3. {Qué tan evidente es que exista una proporcionalidad en los cambios de las dos variables? (lineali-

dad)

3. Los coeficientes

Con cualquiera de los enfoques de anélisis de la seccién 2 las evidencias mencionadas se hacen fuertes
en la medida en que los puntos muestren una tendencia identificable grosso modo por alguna funcién
monotona. Cuando asi se percibe, se puede asumir que existe una funcion y = f(x) y que los datos se
agrupan alrededor de la curva definida por f. Ademaés, se espera que para cada x, el promedio de los
valores de y correspondientes coincida con el valor de la ordenada en el punto (z, f(x)). Asi, la curva
describe los valores esperados de Y para cada z. Como caso de interés especial, se asume que la relacion
entre las variables se modela por una recta, respondiendo también a la pregunta 3. A nivel individual,
pueden encontrarse puntos cerca o lejos del modelo, pero lo ideal es que prevalezcan los cercanos. Los
lejanos dan indicios de que la relacion no es suficientemente fuerte.

3.1. El coeficiente de correlacion de Pearson

Este coeficiente se calcula con los valores observados de parejas de datos numéricos

(xhyl)’ (mQa y2)7 XX} (xivyi)7 ceey (xna yn)

de dos variables cuantitativas X, Y evaluadas en un conjunto de n individuos. Se define como la covarianza
muestral entre los componentes tipificados de las parejas de datos:

S Z ) (%) W

en donde s() es la desviacion estandar muestral.

3.1.1. El coeficiente de correlacion de Pearson y la linealidad

En (1) resaltamos la dependencia de r xy de las diferencias x; —T y y; — ¥ entre los valores numéricos de las
variables. Mediante la desigualdad de Cauchy-Schwarz se demuestra que el maximo valor, |rxy| =1, se
obtiene cuando todos los puntos se encuentran en una linea recta. Cualquier alejamiento de esta condicién
impide alcanzar el méximo. Por esta razon, se precisa el nombre como el coeficiente de correlacion lineal
de Pearson.

3.1.2. Inferencia sobre el coeficiente de correlacion de Pearson

Cuando (X,Y) sigue una distribucion normal bivariada, es posible disear una prueba estadistica para
contrastar la hipotesis nula de que el coeficiente poblacional es igual a cero. Se utiliza la expresion:

T XY 2)
1-— 7‘%(,,
n—2
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Bajo la hipotesis nula que asigna el valor de cero al parametro de correlacion en la distribucién normal
bivariada, T sigue una distribucién ¢ de Student con n — 2 grados de libertad, denotada como %, _s.

3.2. El coeficiente de correlacion de Spearman

Por otra parte, el coeficiente de correlacion de Spearman se basa en los rangos r(z;), 7(y;) de los valores
x;, y; al ordenar cada muestra por separado.

Una asociacion directa perfecta entre X y Y se pone en evidencia cuando los datos de las muestras
aparecen ordenados exactamente de la misma forma. En este caso, las diferencias d; = r(x;) —r(y;) =0
parai=1,2,3,....,n,yd=>_d? =0. En la medida en que d aumente, se debil ita esta evidencia.

En el otro extremo, una asociaciéon inversa perfecta se presenta cuando el ordenamiento de menor a
mayor en una de las variables corresponde exactamente al ordenamiento de mayor a menor en la otra.
Entonces, si un dato x esta en la posicién 4, el dato y correspondiente estara en la posiciéon n — i+ 1; por
lo tanto, d; =i — (n—i+1)=2i—(n+1)yd=> d? =n(n?>-1)/3.

La ecuacion de la recta que pasa por los puntos (d =0, p = 1) (méaxima asociaciéon directa) y
(d=n(n*>—-1)/3, p=-1)

(asociacion inversa extrema) arroja la expresion del coeficiente de correlacion de Spearman:

63 a2

n(n?—1) ®)

p=1-

Cuando no hay valores iguales, ni entre las x, ni entre las y, como d es un entero entre 0 y n(n? —1)/3,
el ntimero maximo de valores diferentes que puede tomar p es 1 +n(n? —1)/3 y, ademas, coincide con el
coeficiente de correlacion de Pearson aplicado a los rangos de los datos.

El punto medio del segmento que une los extremos anteriores corresponde a d = n(n? —1)/6. Alli p = 0,
indicando que las evidencias no favorecen ni una relaciéon directa ni una inversa entre X y Y.

3.2.1. Inferencia sobre el coeficiente de correlacién de Spearman

En ausencia de relaciones directas o inversas (hipotesis nula) entre X y Y, se puede asumir que, en
muestras aleatorias de pares (X;,Y;),i = 1,2,...,n, tanto los rangos de las X; como los de las Y; tienen
distribuciones uniformes discretas entre 1 y n, y son independientes. Entonces, los n! emparejamientos
diferentes posibles de los rangos de X y de Y tienen la misma probabilidad. A partir de esta propiedad
se obtiene la funcién de distribucién del coeficiente de correlaciéon de Spearman. El rapido crecimiento de
n! obliga a buscar opciones alternativas. El calculo de p como un coeficiente de correlaciéon de Pearson
para los rangos lleva a considerar la misma expresion (2) como aproximacion. La figura 1 ilustra su
comportamiento para n < 22.

4. Linealidad, monotonia y parametros

En la seccion anterior hemos presentado los coeficientes de correlaciéon y una forma de calcular, en
términos de proporciones mediante las funciones de distribuciéon de las estadisticas de prueba, qué tan
cerca estan de los extremos y, por lo tanto, qué tan alejados se encuentran de cero, que es el valor central
indicador de ausencia de una tendencia de asociacién dominante positiva o negativa. De esta manera,
més que desarrollar el tema inferencial, se trata de evaluar la magnitud de los coeficientes considerando
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Figura 1: Maxima diferencia entre la funcion de distribucion exacta de Spearman y la de Student con
n — 2 grados de libertad, en funcién del tamano de muestra.

la cantidad de datos observados. Orientamos el articulo a su andlisis como indicadores del grado de
asociacion monotona, entendida como el comportamiento sostenido de crecimiento o decrecimiento de
una de las variables en funcion de la otra. Estudiaremos en detalle qué hacen bien y qué debilidades
pueden presentar.

4.1. La monotonia y los coeficientes

Cuando los datos garantizan informacién de caracter ordinal, el concepto de asociacién hace referencia
al tipo de crecimiento de los datos de la variable Y con respecto a los de X ordenados. No esta limi-
tado a relaciones lineales. Cualquier funciéon monotona creciente afecta las distancias entre los puntos
correspondientes a los valores de Y, pero sin alterar su orden, por lo tanto, no afecta los rangos de Y,
sin importar la variable afectada por la transformacion. La funciéon puede acelerar el crecimiento de Y o
disminuirlo, es decir, cambiar la concavidad, sin perder su monotonia. Esto implica que cuando el coefi-
ciente de correlacion de Spearman vale 1, es posible ajustar una funciéon monotona creciente, y cuando
vale —1, es posible ajustar una funcién mono6tona decreciente, pero en ningtin caso podemos especificar
su curvatura. Recordemos que cuando el coeficiente de correlacién de Pearson vale 1 o —1 el tnico tipo
de funcién que se puede ajustar perfectamente a los datos es una recta. Como la recta representa a una
funcién monétona, entonces pxy = rxy = +1.

En la grafica 2 observamos cuatro funciones estrictamente monotonas crecientes, por lo que, para datos
seleccionados de una cualquiera de ellas, el coeficiente de Spearman vale exactamente 1, mientras que el
de Pearson vale 1 s6lo para la funciéon 3 que es precisamente una recta. Para los demas casos, los valores
podrian ser enganosos en cuanto al caracter lineal de las relaciones: r; = 0.746 indicaria una relacién
intermedia, mientras que 1o = 0.881 es considerado por muchos como indicador de una relaciéon fuerte.
De manera especial, r4 = 0.974 corresponde a una correlacién extremadamente alta y si se considera
ingenuamente que, como es un coeficiente de correlacion lineal (de Pearson), entonces una recta se
ajustaria casi perfectamente a los datos, lo cual es falso (ver la funcién 4 en la grafica 2).
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Figura 2: Funciones monoétonas estrictamente crecientes, con coeficientes de correlacién por rangos de
Spearman p = 1, y con valores diferentes del coeficiente de correlacion lineal de Pearson: r; = 0.746, ro =
0.881, r3 =1, rq4 = 0.974.

4.2. Paramétrico y no paramétrico

Hasta ahora hemos considerado los coeficientes rxy y pxy como indicadores del grado de asociacion en
conjuntos finitos de datos. A nivel de poblaciones infinitas, rxy tiene un pardmetro asociado, definido
en términos de los momentos de primero y segundo orden cuando existen. En el caso de la distribuciéon
normal bivariada, este parametro esta incluido en la funcién de densidad que la define.

Para el coeficiente de correlacion de Spearman, Kendall & Gibbons (1990, pag. 124) considera triplas de
valores (%4, yi), (¢5,9;), (Tk, yx) ¥ define mo = Pr(y; < yi | ®; < x;) como la probabilidad de concordan-
cias de tipo 2, y ps como la cantidad muestral de concordancias de tipo 2 dividida por el ntimero total de

1
posibilidades. Para n grande, toma p, = 6(%2 — 7) como la definicién del coeficiente de correlacion de

Spearman para poblaciones continuas. Sin embargo, Kendall mismo muestra que el coeficiente muestral
es un estimador sesgado del poblacional. No incluimos detalles inferenciales adicionales sobre él.

Cuando se trabaja con variables numeéricas, el concepto de relacidn mondtona es parametrizable solo
si se establece una funcién numérica especifica cuyas constantes proporcionen los parametros. Como
comentamos en 4.1, esto es imposible con la sola informacion de los rangos. En este sentido, los analisis
basados en el coeficiente de Pearson se conocen como paramétricos, y los basados en el de Spearman,
como no parameétricos.

La consecuencia mas importante consiste en que en una relacién lineal la proporcionalidad de las diferen-
cias permite identificar tasas de cambio que se calculan con los métodos de regresién —muy atractivas pero
dificilmente reales, especialmente en las areas sociales— mientras que en una relacién monétona donde no
se puede identificar la forma funcional, lo Gnico que se puede establecer es una tendencia directa o indi-
recta de los componentes de las parejas. Obviamente esto ha generado un favoritismo por el coeficiente
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de Pearson, pues los investigadores se sienten mas satisfechos con algo concreto, un parametro, con la
ilusién de una interpretacion, asi sea falsa, que con un coeficiente més retador para describir, pero mas
claro en la informacién que ofrece. Basta con examinar cuidadosamente lo que se puede interpretar de un
modelo de regresion para variables obtenidas con escalas tipo Likert en las que ni se tiene el significado
de una unidad ni tiene cabida el concepto de proporcionalidad.

5. Interpretaciones y criterios de uso

El acceso masivo a los programas estadisticos facilita que se utilicen los coeficientes indistintamente,
sin considerar lo que mide cada uno. Incluso resulta atractivo escoger uno de ellos con el criterio del
valor mas alto. Por lo general, esta practica se toma como un indicio de que el investigador no tiene
claridad sobre lo que esta analizando. En esta seccién abordaremos algunos aspectos del tema, con el fin
de organizar las reflexiones que consideramos mas importantes para el uso adecuado de los coeficientes.

5.1. Linealidad y monotonia

Es de conocimiento general que el coeficiente de Pearson indica qué tan ajustable es un modelo lineal a los
datos. Sus valores extremos (+1) estan intimamente asociados con los mejores de todos ellos que, segin
el criterio de minimos cuadrados, son rectas. Por el contrario, el de Spearman no se asocia con un modelo
numérico especifico que relacione X y Y, y por lo tanto, no es posible establecer criterios de optimalidad de
ajuste que permitan identificar el mejor. Su presentaciéon como un coeficiente de Pearson para los rangos
de las variables permite interpretarlo como un indicador de lo ajustable que pueda ser un linea recta al
congunto de puntos cuyas coordenadas son los rangos. Las situaciones 6ptimas se presentan cuando las
parejas de datos se ordenan igual segiin la primera o la segunda componente (relacién monoétona creciente
estricta), y cuando estos ordenamientos son contrarios (relacion monoétona decreciente estricta). Ya vimos
en la seccion 4.1 que la monotonia estricta no garantiza que se pueda precisar el tipo de funciéon que
relaciona las variables. De ahi que la informaciéon méas directa que suministra el coeficiente de Spearman
es acerca del grado de afinidad de los rangos, es decir de los ordenamientos de las dos variables.

Una relacion lineal perfecta es también mono6tona perfecta. Por lo tanto, si el coeficiente de correlacion de
Pearson vale +1, entonces pxy = rxy = £1. Sin embargo, una relaciéon mondtona perfecta (pxy = +1)
no es necesariamente lineal y es posible que rxy difiera considerablemente de pxy (Seccién 4.1).

5.1.1. El coeficiente de Spearman como reemplazo del de Pearson

Los comentarios en la seccién 4 nos advierten sobre los riesgos de recomendar de manera sistematica el
coeficiente de Spearman como “la alternativa no paramétrica” del de Pearson cuando los datos provienen
de distribuciones no normales. Para que este uso sea valido, el investigador debe tener alguna garantia
de la existencia de variables numéricas subyacentes a los rangos que puedan modelarse con una relaciéon
lineal. No tenerla implica el riesgo de obtener resultados o interpretaciones cuestionables. El coeficiente
de Spearman no es entonces un reemplazo no paramétrico del de Pearson, sino un indicador de ten-
dencia monoétona de la relacion, y corresponde a un enfoque diferente del anéalisis, que incluso permite
considerarlos complementarios en algunos casos.

Con la figura 3 introducimos tres ejemplos para ilustrar algunos usos populares pero injustificados de los
coeficientes.

5.1.2. Pearson si n > 30 y Spearman si n < 30

Ejemplo 5.1. En el conjunto de 80 puntos senalados con pequenas circunferencias rojas, la tendencia de los
primeros de la izquierda tiene una inclinacién muy fuerte, mientras que la de los siguientes es muy plana.
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Es un agregado de dos relaciones lineales, pero no lineal en su conjunto, aunque si mondtona creciente.
Los valores rxy = 0.633 para Pearson y pxy = 1 para Spearman cumplen con indicar respectivamente
la imperfeccién de la linealidad y la evidencia de la monotonia. Si pretendiéramos utilizar r de Pearson
para evaluar la monotonia, tendriamos una herramienta inadecuada y un resultado confuso al respecto.

X
- o X
o r=0.8954 x X
— o rho = 0.8885 X
> N o X X x o
o X
_ o X x
o
1 . X x r=06161
1w ho =1
I3 § % mo =
- x

Figura 3: Pearson o Spearman: relacion lineal o monétona

Ejemplo 5.2. Se trata de los 25 puntos solidos azules en la parte inferior de la figura 3. Como en el
ejemplo anterior, se observa un agregado de dos relaciones lineales con tendencias muy diferentes que
hacen del conjunto una relacién monétona creciente, pero no lineal. El valor p = 1 arroja la evidencia
de esta propiedad, mientras que r = 0.616 indica que un ajuste lineal seria insuficiente para estos datos.
Como antes, el uso de 7 como indicador de monotonia es inapropiado, pues 0.616 es demasiado bajo para
valorar una relacion estrictamente creciente.

Ejemplo 5.3. En la misma figura 3 agregamos 25 puntos identificados con X, en una relacion lineal dada
pory=8r+e x=1,2...,25y e~ N(0,25%). Ambos coeficientes de correlaciéon son cercanos a 0.89 y
respaldan la idea de una tendencia lineal, monoétona creciente que, sin ser estrictas, son ampliamente do-
minantes. Ya hemos visto que estos dos coeficientes no siempre dan valores cercanos, pero las condiciones
de linealidad favorecen esta proximidad.

Los tres ejemplos nos permiten destacar las siguientes conclusiones:

1. Si el investigador esta interesado en evaluar el grado de asociaciéon lineal entre dos variables, la
utilizacion del coeficiente de Spearman como “alternativa no paramétrica” del de Pearson es inade-
cuada con mucha frecuencia, y, mas atn si se deriva del criterio de escoger el de mayor valor (ver
ejemplos 5.1 y 5.2).

2. Cuando hay garantia de que la relacion entre las variables sea lineal, considerando que ésta es
mondtona, se favorecen las condiciones para que los coeficientes de Pearson y de Spearman tomen
valores similares. Esta es la tinica situaciéon en donde se tiene la posibilidad de utilizar el coeficiente
de Spearman como sustituto del de Pearson. El motivo para hacerlo puede ser la dificultad para
obtener datos numéricos suficientemente confiables.

La situacién reciproca no es valida, como lo explicaremos mas adelante.

3. Los mismos ejemplos 5.1 y 5.2 nos muestran que el coeficiente de correlaciéon de Pearson puede
cumplir un papel muy pobre como indicador de monotonia, es decir, como sustituto del coeficiente
de Spearman.
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4. El tamano de muestra no sirve como criterio para escoger un coeficiente u otro. En el ejemplo 5.1,
el tamano de muestra es de 80, y en el ejemplo 5.2 es de 25. En los dos casos, el coeficiente de
Pearson, inferior a 0.633, indica que una recta seria insuficiente para describir la relacién entre las
dos variables. El de Spearman, igual a 1, identifica relaciones estrictamente mondtonas crecientes.
El investigador debe estar atento al tipo de relaciéon que quiere describir. Un mayor tamano de
muestra sirve para obtener informaciéon méas completa y sacar conclusiones méas estables, pero no
elimina la necesidad de identificar el tipo relacién que se estudia. Los coeficientes pueden ofrecer
informacién complementaria: la relacién es claramente monétona, pero no es lineal.

5. Puede ser conveniente, a partir de metadatos o de consideraciones tedricas, particionar los intervalos
en subintervalos en donde se pueda garantizar el tipo de relacién que se propone. En los ejemplos
5.1 v 5.2, es posible condicionar el estudio a los subintervalos en donde la relacion sea lineal y el
célculo del coeficiente de Pearson tenga validez interpretativa.

5.1.3. Criterios de linealidad

A nivel conceptual, el tema més importante en una relacion lineal es el de la proporcionalidad de los
cambios. El investigador debe centrar su atencién en este aspecto cuando trate de identificar este tipo de
tendencia. Debe intentar explicar que cambios proporcionales en X corresponden a cambios igualmente
proporcionales en Y, sin importar la ubicaciéon de los intervalos donde haga las comparaciones. En la
medida en que lo logre, tendra la justificacion de una relacion lineal. Este analisis se hace con los cambios
esperados en promedio y no a nivel individual, pues la linealidad que interesa es la del modelo.

5.1.4. La sola correlacién alta no implica linealidad

En estudios exploratorios, es facil pensar que, como una relaciéon lineal fuerte se manifiesta con valores
grandes de r, entonces que la reciproca es también valida: si encontramos valores grandes de r, entonces
debe tratarse de una relacion lineal fuerte. Veamos con un ejemplo que esto puede ser falso:

600 —

500 —

rho = 0.9287

300 —

200 —

100

0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50

Figura 4: Un coeficiente alto de correlacion lineal de Pearson no implica forzosamente que la relaciéon sea
lineal.

Ejemplo 5.4. El diagrama de dispersién de la izquierda en la figura 4 y el coeficiente de correlaciéon
lineal de Pearson con un valor de 0.9286 ofrecen cierta tranquilidad al investigador que quiera ver una
recta como descriptor del comportamiento de las variables. En el diagrama de la derecha se presentan
los mismos puntos, pero con la adicién de una curva que resalta visualmente las deficiencias del modelo
lineal: la recta subestima los extremos y sobrevalora el centro. En regresion, el analisis de residuos permite
detectar esta anomalia del modelo lineal. Aqui s6lo anotamos que los puntos fueron generados segin un
modelo de la forma y — = =~ N(200,50%). Aun con la ayuda de un diagrama de dispersién

manejado ingenuamente, un investigador puede inclinarse por una linealidad enganosa.

Comunicaciones en Estadistica, febrero 2021, Vol. 14, No. 1



62 Jorge Ortiz Pinilla & Andrés Felipe Ortiz Rico

6. Conclusiones y recomendaciones

Para conservar el contexto de las siguientes conclusiones, recordamos que no se abordé el aspecto infe-
rencial y, por lo tanto, los comentarios no tienen nada que ver con este tema. El objetivo del estudio es
presentar un analisis de algunos conceptos involucrados en la definicion de los coeficientes para reforzar
sus bases interpretativas y de aplicacion.

1. Lalinealidad es un requisito conceptual para garantizar que el coeficiente de Pearson sea plenamente
valido e interpretable, asi como la monotonia lo es para el coeficiente de Spearman. La ausencia de
argumentaciones para respaldar estos requisitos deja al investigador en condicion fragil y limitada
para interpretar a fondo sus resultados, especialmente si agrega estudios de regresion. La costumbre
en el uso indiscriminado de herramientas correlacionales hace dificil aceptar este comentario, pero
una reflexion objetiva debe llevar a adoptar estas técnicas con mayor cuidado.

2. Las teorias y los conocimientos disciplinares son la principal guia para proponer modelos que
describan los patrones de comportamiento, y deben dar las pautas para interpretar los pardmetros
estudiados. Las mismas ayudas graficas, fuertemente recomendadas, pueden resultar enganosas si
se manejan de manera ingenua.

3. Es importante destacar que el principal objetivo de cualquier analisis estadistico de datos es faci-
litar la comprension del comportamiento de un fenémeno en forma observacional (sin intervencion
humana) o experimental. Sin embargo, en muchas ocasiones, para el investigador es de suficiente
importancia identificar o construir patrones que le sirvan de referencia para estudiar casos especifi-
cos o pronosticar resultados en algunas variables en funcién de otras aun con conocimiento limitado
desde el punto de vista disciplinar.

4. El analisis basado en el cdlculo de un coeficiente de correlacién es solo un comienzo en un estudio
correlacional, este analisis se complementa con modelos de regresiéon en donde una de las variables
se considera como explicativa y la otra como explicada. El estudio de los residuos permite identificar
posibles anomalias por tendencias, por debilidad de la relacién, por la presencia de valores extremos
y eventualmente de valores influyentes que puedan distorsionar la forma como se ven las variables
relacionadas.

5. Cuando no se tiene una base tedrica que oriente la buisqueda de modelos especificos, conviene tener
presente que a mayor complejidad, la estabilidad de las estimaciones se debilita. Puede ser mas va-
lioso proponer un modelo simple como una aproximacion local inicial susceptible de perfeccionarse,
que una expresion matematica mejor ajustada pero cuya complejidad se convierta en un obstéaculo
para entender y describir la relacion.
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