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7.-RELACIONES ENTRE VARIABLES: CORRELACION Y REGRESION

La correlacion expresa la relacion concomitante entre dos o mas variables. Dicha
relacion puede ser perfecta, imperfecta o nula en funcién de su intensidad y positiva o
negativa segun el sentido de la misma. La union de todos los pares de puntuaciones da como
resultado una recta de regresién (cuando es perfecta positiva o negativa), una nube de
puntos o diagrama de dispersién cuando es imperfecta positiva o negativa. Cuando las
puntuaciones se encuentran en torno a una linea curva se habla de relaciones curvilineas. Se

pueden ver los diagramas siguientes donde se representan graficamente estos conceptos.

Como se puede apreciar, cuando tenemos una correlacién

* perfecta y positiva (+1): a mayores puntuaciones de X se corresponden mayores
puntuaciones de Y y viceversa,

* perfecta y negativa (-1): a mayores puntuaciones de X le corresponden menores
puntuaciones de Y y viceversa,

* nula (0): las variables son independientes y no se puede establecer una relacion

El establecimiento de la asociacidén se realiza en base a la covarianza o variacion
conjunta de X e Y. La covarianza trabaja con las puntuaciones diferenciales y se define como
la media aritmética de los productos x-y de todos los pares de datos en una muestra y se

calcula mediante la formula

Oy

Xy
N

La covarianza sera positiva, negativa o nula. Sin embargo, no nos indica la intensidad
de la relacidn, ya que la magnitud de la covarianza no tiene limites y es muy dificil saber

cuando estamos ante una relacion fuerte o débil.
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Resumen de tipos de coeficientes de correlaciéon

Variable 1 Variable 2 | Corretscion
I T3 3
[ Contfnma Relaci6n Lineal ;—4 Fxy Pe.unn)
Continua =
] _ Continua l't_ai-:i&n-c.wnﬁu —-(l;ﬂ 99,,)
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MARTIN,F. ET AL. (1993): Estadistica aplicada. Tratamiento informatico con STAT-
VIEW 512+. Salamanca: Univ. Pontificia, p. 70-71
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MARTIN,F. ET AL. (1984): Estadistica descriptiva. Salamanca: Univ. Pontificia, p. 136

70



Estadistica elemental L. SALVADOR

Interpretacion de los coeficientes de correlacion

Los valores de una correlacion oscilan entre +1 y -1. Sin embargo, hay que tener
cuidado a la hora de interpretar un coeficiente ya que esta escala no toma valores
constantes o, lo que es lo mismo, 0,80 por ej. no es el doble de 0,40. Para hacernos una
idea mas atinada del grado de asociacidon hay que elevar el indice al cuadrado con lo que, en
el caso anterior, tendriamos un 64% y un 16% respectivamente (coeficiente de

determinacion — ver pag. 80).

Las correlaciones no se pueden promediar entre si directamente. Si se pueden
promediar transformandolas en otro tipo de puntuaciones (Z de Fisher) como veremos mas

adelante.

Por tanto, a la hora de interpretar un indice concreto, véase el 0,87 obtenido en el

ejemplo que presentamos a continuacion, hay que tener en cuenta lo siguiente:

* Significatividad estadistica: descartar que la relacidon encontrada no se debe al azar.
La significatividad estéa muy influenciada por el N de la muestra con la que
trabajamos -a mayor N mayor significatividad y a menor N menos significatividad-.

* Direccidn o sentido de la correlacion (+, - o nula): esto nos indicara el sentido de la
asociacion como ya se ha indicado.

* La cuantia o intensidad:

1) Depende de la naturaleza de las variables. Por ej. un coeficiente de 0,40 entre
peso y CI podria considerarse insospechado y altisimo. Sin embargo, el
mismo indice obtenido entre dos tests distintos que miden memoria, seria
practicamente despreciable. Es muy importante la coherencia con los
coeficientes obtenidos en estudios que trabajen con variables similares. Nos
haremos una idea mas adecuada si elevamos dichos indices al cuadrado y asi
tendremos informacion sobre el grado de covarianza o varianza comun entre
las variables correlacionadas.

2) Depende de la variabilidad del grupo: las correlaciones son siempre mas bajas
cuanto mds homogéneas son las muestras y mas altas cuanto mas
heterogéneas. Remitimos a las representaciones de las nubes de dispersién
en las paginas anteriores. Por ejemplo, si realizamos un estudio sobre el
rendimiento de los alumnos y CI en una muestra amplia, cabe esperar una
correlacién mas alta que si realizamos el mismo estudio con un grupo mas

restringido (por ej. con todos los que tienen un CI mayor o igual a 110).
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* Correlacién sdlo indica asociacion lo que no implica que haya relacion de causa-efecto

necesariamente. Las relaciones causales deberan establecerse por otras vias.

Siempre que se ofrezcan indices de correlacion debera indicarse su significatividad

estadistica, el N con el que han sido obtenidos y la cuantia de los mismos. Interpretacion

puramente orientativa (BISQUERRA,R. 1987, p. 189):

>0.80 Muy alta
0.60 - 0.79 Alta
0.40 - 0.59 Moderada
0.20-0.39 Baja
<0.20 Muy baja

7.1.- Coeficientes de correlacion entre dos variables

7.1.1.- Coeficiente de correlacién de Pearson para datos sin agrupar’

Ejemplo:
X Y X y X2 y2 xy | X2 Y2 XY | Zx | Zy | ZxZy
15 8 7 2| 49 4 14| 225 64| 120(1,61/0,57| 0,924
13| 12 5 6| 25 36| 30| 169| 144| 156[1,15]|1,72| 1,981
11 6 3 0 9 0 0] 121 36 66 | 0,69 0 0
10| 10 2 4 4 16 8| 100| 100| 100/0,46|1,15| 0,528
9 8 1 2 1 4 2 81 64 7210,23/0,57| 0,132
7 6 -1 0 1 0 0] 49 36 421 -0,2 0 0
7 5 -1 -1 1 1 1 49 25 35| -0,2| -0,3| 0,066
5 3 -3 -3 9 9 9| 25 9 15| -0,7| -0,9| 0,594
3 2 -5 4| 25 16| 20 9 4 6|-12|-11]| 1,321
0 0 -8 -6| 64 36| 48 0 0 0|-1,8]-1,7] 3,169
80| 60 0 0| 188 122| 132| 828| 482| 612 8,716
Y:@: :@:6 o, =434 o, =349
10 10
Formulas para el calculo:
N

! Ejemplo tomado de MARTIN,F. ET AL (1984): Estadistica descriptiva. Salamanca: Univ. Pontificia, p. 141.
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2.xey

Neo,eo,

ey L 2XeY
Xy /zxz.zyz

NY XY -> Xe>Y

2% 1, =

la que usa Excel

Soluciones al ejercicio:

12 r 8716—087
10

Xy

2e g - 132 =087
Y 10e4,343,49

30 = P2 gy

Y /188122

42 _— 10 ¢ 612 — 80 ¢ 60 087

¥ /0828 —80%][10 « 482 — 607 |

Significatividad de la correlaciéon

T NE X)X N Y- (2T

Mediante los siguientes procedimientos de calculo podemos establecer si una

correlacién es distinta de cero o, lo que es lo mismo, si la correlacién encontrada no se debe

al azar.

Calculo del error tipico:

Calculo de la razoén critica:
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Cuando el indice obtenido es mayor o igual que el limite critico establecido por la
curva normal (1,96 para un Nc del 5% y 2,58 para el 1%), se puede afirmar que la

correlacién obtenida es estadisticamente significativa.

Si quisiéramos saber cuantos sujetos necesitariamos para obtener una correlacion

significativa podemos aplicar la formula siguiente:
2
Nc
N=|—
r
Ejemplo:

En el caso presentado anteriormente habiamos obtenido una r = 0,87, teniamos un N

2
o - 1-(087)* _1-0,757 _ 0,0768
/10 31623

C= 087 =11,3281
0,0768

La correlacidon obtenida es estadisticamente significativa al obtener una Rc mayor
que 1,96 o 2,58 que serian los niveles de confianza necesarios para el 5% y 1%

respectivamente.

Si quisiéramos saber qué N necesitariamos para que una correlacién (por ejemplo, r

= .11) fuese significativa, tendriamos que aplicar la férmula siguiente:

2 2
N = (ch = (1,96J 17,8187 = 317
r

Significatividad de diferencias entre correlaciones en muestras
relacionadas o en la misma muestra

Si, por ejemplo, tenemos una muestra de 147 casos en los que hemos hallado la
correlacién entre un test3 y otro testl (criterio), asi como la correlacién entre otro test2 y el
mismo testl (criterio), y la correlacion entre los test3 y test2. Dichas correlaciones son las

siguientes: r;3=0,68 r;; =0,77 r,3 = 0,84. Deseamos saber si las correlaciones del testl
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(criterio) con cada test (ri3 Yy ri2) son significativamente distintas.

La formula a aplicar seria la siguiente:

t= ‘(rlZ _rlS)‘VN _3\/1+ M3
\/E\/l_ rlg - rlg - r223 + 2r12 FELPY

En este caso la t tiene N-3 grados de libertad.

B (0,77 -0,681-/147 -3./1+0,84 _ (0.09)(12)(1,356) _ 14648 _,
\[2./1-0,772 - 0,687 —0,84% +2(0,68)(0,77)(0,84)  (1414)(0,3445) ~ 0,48712

t

En |la Tabla 6 de valores criticos de t, vemos que para 144 g.l. 2,576 t se corresponde
con el Nc. del 1%. Como nosotros hemos obtenido un valor de 3 quiere decir que la
diferencia encontrada entre los dos tests con el test 1 (ry» - r;3 =0,09) es significativa a un

Nc. superior al 1%.

Media de varias correlaciones

Cuando tenemos varias correlaciones obtenidas entre dos variables en varias
muestras independientes de una misma poblacién, podemos hallar la correlacién media
mediante el uso de la Tabla de z. Para ello seguimos el procedimiento de pasar r a z, utilizar
la férmula siguiente y volver a pasarz ar.
z,(N;-n)+2z,(N, -n)+...+z,(N, —n)

N, + N, +...+N,

Z=

n= namero de correlaciones

En el ejemplo siguiente, hemos obtenido la correlacion entre un test de inteligencia y
el éxito escolar en tres muestras:
rr=0,64 N; = 80
r,=0,72 N, = 126
rs = 0,64 N3 = 92

1) Transformamos r en z utilizando la Tabla 8: z; = 0,758 z, = 0,908 z3 = 0,758

2) Hallamos la media ponderada de esas z
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z,(N; -3)+2z,(N, -3)+z;(N;-3)
N, + N, + N,

Z=

3) Convertimos este valor z a su r correspondiente. r = 0,665

_ (0,758)(77) + (0,908)(123) + (0,758)(89)
289

Z =0,8218

Esta seria la correlacion media o, mejor dicho, la correlacion que mejor representa la
relacion entre las dos variables en la poblacidon en funcidén de la informacion que sobre ella

tenemos a partir de las tres correlaciones anteriores.

Regresion y prediccion

Galton enuncid la ley de regresion universal al analizar la correlacidon entre estatura y
herencia (los hijos de padres altos tendian a ser menos altos que sus padres y los de padres
bajos eran mas bajos, pero menos, que sus padres). Se producia una regresion hacia la talla

media.

En este apartado lo que se trata es de pronosticar o predecir los valores de una
variable (dependiente) a partir de la otra (independiente). Para ello se utiliza la recta de
regresion construida a partir de la funcién de relacion lineal (y = a + bx) donde x e y son
variables y a y b constantes (ordenada en el origen y pendiente de la recta) cuando la
pendiente es positiva (relacion positiva), negativa (negativa) y nula (recta paralela al eje de

abcisas).
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Ecuaciones de regresion:

Y en funcion de X X en funcion de Y
Y =a + bX X" =a + by

b_NZXY—ZX-ZY b_NZXY—ZX-ZY
ONYIXP-(OIX)? CONDY -0y

A=Y-bX A= X-bY
Si conocemos la correlacidon entre X e Y Si conocemos la correlacion entre X e Y
b=r, %y b=r, 9x

o, Oy
Puntuaciones diferenciales
Y = bx X = by
7 O-y '_ X
y:rxyfox X—I’Xy—Oy
o, y
Puntuaciones tipicas
z y=bz, z ' x=bz,
b= ry b= ry
Z y=ryy * Zy Z X=ryy x 2y

Ejemplo:
¢Cual es la recta de regresion (Y en funcién de X) expresada en puntuacion directa, diferencial

y tipica de los datos siguientes?:

Sujetos X Y X XY x x vy Yy xy
A 8 6 64 48 -1 1 -2 4 2
B 10 S 100 S0 1 1 1 1 1
cC 6 7 36 42 -3 S -1 1 3
D 12 10 144 120 3 S 2 4 6
Suma 36 32 344 300 20 10 12
Célculos previos:
- 36
X=""=0
4
- 32
Y=""=38
4
20
o, =.—=224
4
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o, = E =158
\ 4

X
= Z Y = 12 =0,85
Naxay 4e224e158

Xy

Recta de regresion con puntuaciones directas:

b= 40300—360;'32 ~06
4344 -36
a=8-(0,6)(9)=2,6
b=0,85(1,58/2,24)=0,6

Y’ =2,6+0,6X

Recta de regresion con puntuaciones diferenciales:
Y =0,85(1,58/2,24)x=0,6x
Recta de regresidon con puntuaciones tipicas:
Z,"=0,85Z,
Podemos calcular los valores pronosticados para el sujeto C, por ejemplo. Seria
Y'=26+06X=264+0,6:-6=6,2

y'=0,6x =0,6 (-3) = -1,8
Z'y= 0,85 - Zx = 0,85 - ((-3)/2,24) = 0,85 - (-1,34) = - 1,14

Error tipico de estimacion:

Cuando predecimos mediante ecuaciones de regresidn, cometemos errores (véase
como en el ejemplo para el sujeto C. Pronosticdbamos 6,2 mientras que tiene una Y=7.
Hubo, por tanto, un error de estimacion de 0,80). El calibre de estos errores viene dado por

el error tipico de estimacion.

Férmulas para Y en funcién de X

para X en funcién de Y
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Cuando el N sea menor de 50 sujetos habra que multiplicar el resultado por la

. N , > | N
correccion N_2 por lo que tendriamos que o, =0, 1-T, ® N2

o, =158,1-0,85" e \/g =158¢0,5268¢1,4142 =1,1771

Calculo del error si pronosticamos X en funciéon de Y:

Segun el nivel de confianza que tomemos para el prondstico, la puntuacién verdadera
se encontraria entre unos margenes o intervalos de confianza. Asi
Y' £ 0y, = 68,26%
Y' £ (0,,)(1,96) = 95%
Y' £ (0,,)(2,58) = 99%

6,2 = 1,1771 = 7,3771 y 5,0229 la puntuacién obtenida por el sujeto en Y en base a la

puntuacién de X se movera entre estos margenes con un nivel de confianza del 68,26%.

6,2+ (1,1771-1,96) = 8,5071 y 3,8929 la puntuacién obtenida por el sujeto en Y en base a

la puntuacién de X se movera entre estos margenes con un nivel de confianza del 95%.

6,2+ (1,1771-2,58) = 9,2369 y 3,1631 la puntuacién obtenida por el sujeto en Y en base a

la puntuacién de X se movera entre estos margenes con un nivel de confianza del 99%.

El error tipico varia entre 0 y la desviacion tipica de la variable dependiente, esto es:
Siry =0 ----> 0y, = 0y : error maximo

Siry =106-1----> 0y, = 0: no hay error o la prediccion es perfecta.

Coeficiente de alienacién (K) o % de azar o incertidumbre en el prondstico. Se multiplica

por 100 y se interpreta como porcentaje.

2
K=.1-r,
Coeficiente de eficiencia predictiva (E) o seguridad en el prondstico
2
E=1-/1- My
E=1-K

se multiplica por 100 y se interpreta como porcentaje.
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Coeficiente de determinacion (ry,°) se multiplica por 100 y se interpreta como el
porcentaje de covarianza o varianza asociada, o porcentaje de varianza explicada por X o
por Y.

En el ejemplo estudiado tendriamos un coeficiente K = 52,68%, un coeficiente E =

47,32% y un coeficiente de determinacién de 72,25%.
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7.1.2.- Correlacion biserial (rp) y biserial puntual (rpp)

Aunque sean coeficientes distintos, las formulas de calculo son muy semejantes ya
que sélo cambia el segundo factor.

Biserial: ry biserial puntual: ryp

REQUISITOS

Dos variables continuas, normales | Dos variables una continua y la otra

linealmente relacionadas de las que una ha | dicotdmica o, siendo continua, no se

sido dicotomizada (ej. items, sueldos...) distribuye normalmente
CALCULO
X_ - Xq pq X_ - Xq

f=—" e p = /P

GX y X
r_Xp_X.B ; _Xp—X P

b — bp
O-X y O-X q

X es la variable continua

Y la dicotdbmica o dicotomizada.

p: proporcion de casos de una de las dos modalidades de Y
q:1-p
y: ordenada de la curva normal que divide las areas py g. Ver Tabla 9.

X', media de los casos que en la variable X poseen la caracteristica p
)(_q media de los casos que en la variable X poseen la caracteristica q

X media de todos los casos en la variable X
o, desviacion tipica de la variable X
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Interpretaciéon

rbp: biserial puntual

Magnitud: igual que Pearson
Direccion:

+: )_(p >X_q y la diferencia )_(p—)(_q

es positiva. Esto quiere decir que los sujetos que
puntlen alto en X tenderan a pertenecer a la modalidad de Y denominada como p. Los que
puntlen bajo en X tenderan a pertenecer a la modalidad g de Y.

-: En caso de ser negativo la interpretacion se realiza a la inversa: a puntuacion alta en X le

correspondera la modalidad q y, a puntuacion baja en X, la modalidad p.

En el ejemplo siguiente se cumple la condicion positiva, por lo que los sujetos que
tienen una mayor puntuacion en la prueba objetiva X, tienden a acertar el item Y. O, lo que

es lo mismo, los que dominan la materia suelen acertar el item Y.

Ejemplo:

Tenemos las puntuaciones totales de 10 sujetos que han contestado a una prueba objetiva
(X) y ademas sabemos si han acertado (1) o fallado (0) un item Y. Tenemos, por tanto, una
variable cuantitativa y otra dicotémica.

Datos:

OCO~NOURRWNERZ
WOOORWNNERE PR X
RPRRPRPRRRPOORO

=
o
=
o

o,=3,093 X, =5429 X, =1,6667

>
I

>

w

>
|
pa

=0 [P 2429743 (07 _ 4650415075 05575
o, la_ 309 103

X
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Xo—=Xq . Pa_ 5,429 -1,667 . 0,70,3
o y 3,093 0,3477

X

r, = =1,2164 ¢ 0,6040 = 0,7347

Como se puede apreciar, con los mismos datos, la biserial es mayor que la biserial

puntual (un 76% mas). Comprobar el valor de y en la Tabla 9.

r,: biserial

El valor puede superar la unidad y es mayor que ry, para los mismos datos (entre un
25-70% mayor). Es menos fiable que r,, y no se puede comparar con Pearson. Maxima

fiabilidad cuando p=q. La direccién o el sentido de la correlacidn se interpreta como rpp.

Un ejemplo tipico de correlacidn biserial seria el siguiente:?
Hemos medido el peso (Y) y la estatura (X) a un grupo de individuos dividiéndolos
segun el peso en obesos (peso superior a la mediana) y delgados (peso inferior a la

mediana) ¢hay alguna relacidn entre peso y altura asi considerados?

X Y(p) Y(D
176

174
172
170
169
168
166
164
160
155

RPRRRR

RPRRRR

p=0,5, q=0,5, y=0,3989

X =167,4 o, =6,40 X p =172,20 Xq =162,60
pa/y=0,6267
p/y=1,2530
X, - X _
o 2 Ko Xa pa_1722-1626 05405
o, 6,4 0,3989
X,—X _
LG X P _1722-1674_ 05

y 6,4 ~0,3989
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Por tanto, existe una alta relacion entre tener valores altos en la variable altura y
pertenecer al grupo de obesos y obtener valores bajos en altura y pertenecer al grupo de
delgados.

7.1.3.- Correlacion tetracérica (ry)

La correlacion tetracdrica requiere que las dos variables relacionadas sean continuas,
normales, relacionadas linealmente y dicotomizadas artificialmente. Ademas requiere un N,
>100 y todas y cada una de las celdas deberan ser iguales o mayores que el 10% del N
total. Cuando una celda es 0, no se calcula.

Célculo:

Existen diversos métodos para el calculo de r.. Nosotros vamos a utilizar el método
diagonal de Davidoff y Cohen que consiste en calcular el cociente de las diagonales de la

tabla de contingencia (2X2) y ver a qué r; corresponde en la Tabla 10.

AD
r=——
BC
Cuando BC>AD se invierte el orden y se estima la r, con signo negativo
BC
=
AD

Por ejemplo: Hemos sometido a 100 sujetos a dos pruebas y hemos dicotomizado los

resultados a partir de la media de modo que nos resulta la siguiente tabla:

* CARRO,J. (1994): Psicoestadistica descriptiva. Salamanca: Amaru, p. 201.
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N

+- ++
+ 10 B| A 30

Il 0 D|C 20
- -+

i _£_30-40_6
' BC 10-20

XI

Consultando la Tabla 10 nos encontramos con un valor de r; = 0,61

En este otro ejemplo, tenemos datos de 100 sujetos en dos variables X (CI
dicotomizada por £100) e Y (neuroticismo dicotomizada a partir de la media) resultando la

tabla de contingencia siguiente:

Y
AN
+- ++
80 B| A 40

X

+
Il 20 P|C &0
- -+

dado que AD<BC deberemos utilizar la férmula siguiente:

_ BC 80-60 4800

r, = = = 6
AD 40-20 800

nos encontraremos dicho cociente entre el intervalo 5,81-6,03 con una r.= - 0,61

Interpretacion:

Se interpreta como r. Aunque siempre r es mas fiable al usar todos los datos o frecuencias.
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7.1.4.- Coeficiente ¢

Este coeficiente se utiliza con variables cualitativas, las dos deberan ser realmente
dicotémicas (ejs.: hombre-mujer, vivo-muerto...) o una dicotdmica y la otra dicotomizada
artificialmente. Se requiere que N >100, no debe emplearse ninguna proporcion total que

sea inferior a 0,05 siendo peligroso emplear proporciones inferiores a 0,10.

< B |, 15
X d|c
0 20 30

Por ejemplo, queremos estudiar la relacion existente entre el sexo (X) y la respuesta

a una pregunta de un determinado cuestionario (Y). La variable X especifica el sexo
(0O=hombre, 1=mujer) y la variable Y es clasificada como incorrecta (0) y correcta (1). Con

los datos obtenidos en una muestra de 100 sujetos hemos construido la tabla siguiente:

1 35 b 15 50

55 45 1100

La formula mas usual para calcular el coeficiente ¢ es la siguiente:

a-d-b-c
J@+b)(c+d)(b+d)+(a+c)
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en nuestro caso
oo (15-20) — (35- 30) ~
/(15 + 35)(20 + 30) (15 + 30) + (35 + 20)

-0,30

el valor es bajo y negativo, lo que quiere decir que la relacidon entre ser mujer y contestar
correctamente (1,1) o entre ser hombre y contestar de manera incorrecta (0,0) es negativa.
Esto nos debera hacer pensar en que el signo del coeficiente debera interpretarse en funcion
de la organizacion de las celdas. Cuando es negativo predominan las casillas 1-0, 0-1 y
cuando es positivo las casillas (0-0, 1-1).

Algunas caracteristicas del coeficiente ¢
* El valor de ¢ soélo alcanza la unidad en los dos casos siguientes:

a) Cuando las frecuencias de las celdas a y d son igual a 0, independientemente
del numero de frecuencias que tengan las casillas b y c

Y
0 1
1 8,0 55
X C
0 o 45 | 45
55 45 1100
b) Cuando las frecuencias de las celdas b y c son igual a 0, independientemente

del numero de frecuencias que tengan las casillas a y d.

Y
0 1
) . 3B |3
X C
0 45 0 45
45 35 |80

87



Estadistica elemental L. SALVADOR

En cualquier otro caso, ¢ sera menor que 1y para interpretarlo hay que saber cudl
seria el ¢ maximo de esos valores mediante la férmula:

[N

¢méx =
d, P,

siendo p; la frecuencia marginal maxima (en proporcion) de una variable, p, la de la otra

variables y gq; y g2 las complementarias de ambas.

Y
0 1
1 3,15 |50p
X C
0l 20 30 |50 %
55 45 100
[ Oz

En nuestro caso tenemos

wméx = & i & = 0’5 o 0’45 = 019
d, p, |05 055
que supone un -0,33 sobre el ¢, ,,

2o =03 433

¢méx 0’9

éste seria el verdadero ¢, que se puede interpretar como r de Pearson en lo que respecta a

r= |2 = 793 5773
Prnax 09

Hay una férmula directa para llegar a r con estos datos sin pasar por @ y @ max que

la relacion que implica.

es la siguiente:
ad-bc  |ad -bc

r = =
Py Gy P, -Gy
4, P,
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Ejemplo:
Y
0 1
N b3 2 ! 47 150
0/ 38 12 |50
41 59 |[100
ad —bc
¥ Ja+b)c+d)brd)ato)
(38-47) — (12-3) 1750

V= J(47+3)(12+38)(3+38)(47 +12) 245916

p, 0[50 41 [51
o= Prg e 9 4 DL 6949 — 0,83
P \/ g, p, 150 59 49

N . 87; - /0,854 =0,92

Prmax 8
(47-38) - (3-12) \/1750
r= = =./0,8536 = 0,92
50-41 2050

El coeficiente ¢ estd relacionado con y?, de modo que, cuando la tabla de

contingencia es de 2x2, la relacion es la siguiente:

ZZZN(DZ
2

_ X
70N
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7.1.6.- Coeficiente de contingencia (C) y chi cuadrado ( y?)

El coeficiente de contingencia (C) es una medida del grado de asociacion entre dos
conjuntos de categorias pertenecientes a variables. Se utiliza, sobre todo, cuando las

variables estan divididas en mas de dos categorias cada una. Se obtiene en base y?

mediante la férmula siguiente:

1.- Concepto de y * de Pearson

Permite saber si existe o no asociacion entre dos variables. Indica la discrepancia

entre unos datos empiricos y otros esperados en funcion de una hipdtesis definida.

2

x

r

Afirma si existe o no la asociacidn

Afirma si existe o no relacion y el grado de
tal relacién

No indica el sentido de la asociacion

Si indica el sentido de la relacién

Sirve para variables nominales, ordinales y
de intervalo

Sélo sirve para variables continuas

No exige una "distribucién especial" de las
variables

Exige que ambas variables se distribuyan
normalmente (homocedasticidad)

No exige funciéon especial entre ambas
variables

Exige funcion rectilinea lineal entre las
variables

2.- La légica del test de y ? de Pearson
El y % es el célculo de la diferencia total que existe entre los resultados obtenidos

(empiricos) y los esperados (tedricos) o que se darian tedricamente entre dos variables que
no estuvieran asociadas (Ho=hipdtesis nula).

Si el y? es tan grande que no puede explicarse por el azar se afirma la asociacidn
entre las variables y se niega Ho. Es decir, si el y? empirico es > que el y 2 tedrico (Tabla
7) a un determinado nivel de confianza (« ) y con unos grados de libertad (gl) determi-

nados, no podemos rechazar la hipotesis nula (diferencia igual a 0) y, por tanto, afirmare-

mos que la diferencia no es significativa. En el caso contrario, es decir, cuando el y * empi-
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rico es mayor que el y ? tedrico (Tabla 7) a un determinado nivel de confianza (« ) y con

unos grados de libertad (gl) determinados, podemos rechazar la hipotesis nula (diferencia

igual a 0) y, por tanto, afirmaremos que la diferencia encontrada es significativa.

Calculo:
f —f)2
ZZ :Z( e f t)
t

donde f. corresponde a las frecuencias empiricas, observadas o reales

donde f; corresponde a las frecuencias tedricas o esperadas que se calculan para cada

K e F.
casilla mediante la férmula siguiente: f, = Z"NZ:J donde K; es el sumatorio de las

fode la columna, F; el de las filas y N el total de casos.

A la diferencia entre ambas en cada casilla o celda se denomina residual o residuo.
3.- Los grados de libertad (gl,df,k)

Célculo:
gl=(F-1)(K-1) siendo F el nimero de filas y K el de columnas de la Tabla. Cuando
sOlo existe una fila,
gl = FK

Los grados de libertad son el nimero de elementos observados menos el nimero de
relaciones que los ligan. O, dicho de otra forma, el nUmero de grados de libertad en una
tabla es la diferencia entre los datos que pueden variar y las condiciones que se imponen

externamente (nimero de sujetos total y total por categorias)

Veamos algunos ejemplos: en una tabla 2x2 sélo tengo un grado de libertad o una
Unica opcién para colocar los datos (los de una casilla) ya que, a partir de ahi, todos los
demas vienen determinados. Sean las variables del ejemplo (sexo: H y M, nacionalidad: Ny
E).
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H M Marginales filas
N 700 300 1000
E 200 800 1000
Marginales columnas 900 1100 2000

En funcion de los totales de que disponemos podriamos repartir teéricamente a los
hombres (H) de muchas maneras; sin embargo, en cuanto elijamos una, todas las demas
casillas seran dependientes. Si en la casilla E, H colocamos 200 nos veremos obligados a
poner 700 en N, H y asi sucesivamente para que los totales marginales de filas y columnas

se mantengan.

Si tuviéramos una tabla 3x2

H M Marginales filas
Licenciados 300 100 400
Bachilleres 400 200 600
Estudios Prim. 200 800 1000
Marginales columnas 900 1100 2000

En teoria, podriamos colocar a los 900 H como quisiéramos, ahora bien, una vez que
determinemos las frecuencias de dos celdas el resto se ven forzadas a asumir otras deter-
minadas. Si colocamos 200 H con Estudios primarios, esto nos obliga sélo a colocar 800 M (1
gl), si ademas (2 gl) colocamos a 300 H Licenciados, nos obliga a poner 400 H Bachilleres,
200 M Bachilleres y 100 M Licenciadas, con lo que hemos completado la Tabla. Por lo que
tenemos 2 gl, como se resulta de la formula

gl=(F-1)(K-1)=(3-1)(2-1)=2

Una vez obtenido el valor de y 2, determinado los grados de libertad y elegido el nivel
de confianza, vamos a la Tabla 7 y buscamos el y * donde se cruzan los gl o k y el nivel «
establecido. Si el y 2 empirico es menor o igual que el de la tabla, se considera como no
significativo. Si el y 2 empirico es mayor, se considera significativo estadisticamente. En la

citada Tabla con un gl=1, para cada nivel «, hay una equivalencia con la escala z

(distribucién normal) como sigue z = «/;(2 Porej.: un y?de 3,841 se corresponde con una
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z de 1,9598 ~ 1,96 que incluye al 95% y adopta una p=0,05.

4.- Utilidad de y?

Prueba de bondad de ajuste: se trata de comprobar si la distribucién empirica se

ajusta a una distribuciéon hipotética (tedrica) previamente fijada. Mediante la

aplicaciéon de la férmula ya expresada, se comprueba la bondad del ajuste entre las

frecuencias tedricas y las empiricas comprobando la significatividad del y ? obtenido.

Prueba de independencia: igualmente podemos determinar si dos variables estan o

no relacionadas, es decir, si son dependientes o independientes. Para ello, lo primero

gue hay que hacer es calcular las frecuencias tedricas (aquellas que se obtendrian si

fueran independientes o no hubiese relacidn), luego se extrae y ?y, finalmente, se

comprueba su significatividad.

Vamos a utilizar el ejemplo siguiente que relaciona el tipo de musica que le gusta

(VD) vy nivel de estudios (VI) para revisar todos los aspectos tratados.

Musica Estudios
Total
primarios secundarios universitarios filas
Rock 10 30 60 100 fe empiricas
16,0 40,0 44,0 ft teoricas
10,0 30,0 60,0 100,0 %filas
25,0 30,0 54,5| 40,0] %columnas
-6,0 -10,0 16,0 res residuos
-1,5 -1,6 24 resT
-2,1 -2,6 4,2 resC
Pop 20 40 30 90 | fe
14,4 36,0 10,0 ft
22,2 44,4 33,3| 100,0 %filas
50,0 40,0 27,3 36,0 %columnas
5,6 4,0 20,0 res
1,5 0,7 6,3 resT
2,0 1,1 10,2 resC
Clasico 10 30 20 60 | fe
9,6 24,0 26,4 ft
16,7 50,0 33,3| 100,0 %filas
25,0 30,0 18,2 24,0 | %columnas
0,4 6,0 -6,4 res
0,1 1,2 -1,2 resT
0,2 1,8 -1,9 resC
Total col 40 100 110] 250 ]
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residuos tipificados:resT deberd ser mayor que 1
residuos corregidos o ajustados: resC se interpretan como punt. Tipicas +-1,96=95% vy
+-2,58=99%

g.l.=(F-

1)*(C-1) 4 signif.
Chi2 18,586 0,00
C 0,263

Cmax 0,816

C-—->r 0,610

C--->r2 37,202

Significatividad: comprobar en tabla
o usar funcion de excel

Proceso:

a)

b)

c)

d)

e)

f)

Las f; de cada celda se calculan a partir de los totales de filas y columnas divididos
2 Ki*2 F _400100 .
N 250

que seria el N que se corresponderia con el % de sujetos respecto al total que incluye

por el N total. Por ejemplo para la celda A f, =

dicha celda.
Se calculan los residuales. En cada casilla (f. - f;). Hay que comprobar cuantas celdas
hay con f: menores que 5. Si hay un porcentaje elevado (entorno al 20% o mas) los

datos no se ajustan al modelo.

Se calcula y 2 que, en este caso, es como sigue:

Zzzz(fe—ft)z (-6’ (10° (16, (66’ @, (96", 04" 6’ (64 _189

f, 16 40 44 144 36 396 96 24 264

Se determinan los grados de libertad: gl=2:2=4
Se establece el nivel de confianza (p=0,01)

Se interpreta su significatividad. Dado que el y 2 obtenido es mayor que el que

aparece en las tablas (13,277), podemos rechazar la hipdtesis nula (Ho =
independencia) e indicar que, al nivel establecido, se puede afirmar que hay
dependencia o relacién entre las dos variables. Los resultados obtenidos, por tanto,

son significativamente distintos de los esperados, por lo que esa diferencia se puede
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9)

atribuir a la relacion entre las variables o entre algunos de los cruces de sus
categorias. También podemos comprobarlo usando la funciéon DISTR.CHI (valor de
chi; g.l.) de Excel que nos devuelve la significatividad del coeficiente por lo que dicho
valor debera ser <=0,05 para que podamos considerarlo como significativo. En este

caso aparece 0,00 por lo que es significativo.

La forma en que estan asociadas las variables se puede explicar mediante el analisis
de los residuos tipificados de cada celda (Rs= R/raiz(f))) y de los residuos
corregidos o ajustados Ra= Rs/raiz((1-(tot fila/total)* (1-(tot col/total)).
Dicho analisis nos indicara qué casillas contribuyen en mayor grado al valor del
estadistico. "Cuanto mayor es el valor de los residuos mayor es la probabilidad de
gue una determinada combinacion de las variables, es decir, una casilla, sea
significativa". (ALVARO,J.L./GARRIDO,A. (1995): Analisis de datos con SPSS/PC+.
Madrid: Centro de Investigaciones Socioldgicas, p. 68-69). Se consideraran todas
aquellas celdas donde los residuos tipificados sean superiores a 1. En el ejemplo, no
deberiamos considerar la casilla estudios secundarios/pop y la celda estudios
primarios/clasica. Por lo que en estos casos no habria relacién entre las variables.

Una vez que los residuos han sido ajustados o corregidos, siguen una
distribucién normal con media igual a 0 y desviacion tipica igual a 1 lo que nos
permite decidir si el valor de cada uno de los residuos es significativo (por ej. al N.c.
del 5% todos los que sean mayores de 1.96 y menores de -1.96). En el ejemplo,
vuelven a aparecer niveles inferiores en las mismas casillas que con los residuos
tipificados.

Cuando los residuos son positivos quiere decir que la frecuencia observada es
mayor que la esperada y, cuando son negativos, que la frecuencia observada es
menor que la esperada. Para la interpretacion de la tabla suele seguirse la regla de
Zeisel: los porcentajes se calculan en la direccidn de la VI (en nuestro caso) el nivel
de estudios) y se interpretan en la direccion de la dependiente (gusto musical). Asi
vemos que hay mas universitarios de los esperados a los que les gusta el rock, mas
sujetos de los esperados con estudios primarios a los que les gusta la musica clasica

y no son significativas las diferencias entre lo observado y lo esperado en el resto.
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5.- Observaciones

1) Para usarlo se requiere un N=50.

2) Para calcularlo en una tabla 2x2 se puede hacer directamente (sin calcular las f;)

mediante la féormula

: N(ad - bc)?
£ T a+b)c+d)@+c)b+d)
+ -
+ a
- C
N

3) Correccion de Yates (tablas 2x2) o correccion de continuidad: gl=1, datos poco
numerosos (entre 20 y 50) de modo que en una o mas casillas de la tabla las f; son
menores que 5 o incluso menores que 10.

,_ N(a-d-b-¢-05N)’
(a+b)(c+d)(a+c)(b+d)

Si calculamos y ? con la férmula normal, la ecuacién de Yates consiste en
restar 0,5 a las diferencias entre f. y f; de cada casilla en valores absolutos mediante

la férmula seria la siguiente:

(‘ fe - ft‘ _0!5)2

=) f
t

4) Cuando y ?se extrae de una tabla de mas de 30 gl es necesario transformarlo a z ya
que la distribucién y ? a partir de dichos gl comienza a distribuirse normalmente. Una

vez transformado, se interpreta como la puntuacion tipica z.

z2=125% - /291 -1

5) Cuando hay celdas con f; (frecuencias tedricas o esperadas) menores que 5 que
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superan el 20% del nimero total de celdas, podemos considerar que el modelo de

analisis no se ajusta a la distribucién de y 2 por lo que habria que hacer lo siguiente:

agrupar categorias, suprimir categorias o ampliar el nimero de sujetos de la

muestra.

Con el cdlculo de y % determinamos si existe o no una asociacion significativa entre

las variables. Sin embargo, para determinar la cuantia o grado de la asociacién necesitamos

calcular C mediante la formula ya expuesta. En el ejemplo de autoestima y nivel de estudios

2
c= | X - 189 45
7 +N 250+18,9

resultaria lo siguiente:

Interpretaciéon de C:

1) Siempre es positivo, como y ?vy, para interpretar su sentido, hay que ver cémo estéan

organizadas las categorias en la tabla.

2) C se aproxima a 0 cuando no hay relacién, pero nunca podra llegar a la unidad ya

que el denominador siempre es mayor que el numerador. El coeficiente maximo que
. o . K-1
podemos alcanzar viene dado por la siguiente férmula: C_,, = e donde K es el

n° de categorias (cuando en una tabla el n° de categorias en las variables es distinto
se utiliza el menor).

Tabla de Chax

K Cmélx

0,707
0,816
0,868
0,894
0,913
0,926
0,935
0,943
0,949

O©oo~NOoO O WwN

[EY
o

3) C no es directamente comparable con r. Sin embargo, el cociente C/Cy:x €S un
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equivalente de r? por lo que r2 = CC or= CC En el ejemplo utilizado ocurriria
lo siguiente
re= 0,26 =0318 6 r = 0,26 =0,5644
0,816 0,816

EJEMPLOS DE ANALISIS DE TABLAS DE CONTINGENCIA (SPSS)

Vamos a tratar de averiguar si hay asociacion y en qué grado entre dos variables. En
un caso cada una de ellas tiene 2 dimensiones (tabla 2x2) y en otro 3 (tabla 3x3). Para ello

utilizaremos el test de y 2 como prueba de independencia.

Dos variables son independientes si coinciden las frecuencias esperadas o tedricas (f;)
con las empiricas (f.) o si la probabilidad de que un caso caiga en una celda es, sim-
plemente, el producto de las probabilidades marginales de las dos categorias que definen la
celda. En el ejemplo siguiente se puede comprobar que para los varones que seguirian
trabajando si les tocara la loteria se esperan 216 casos (35% de los 616 totales), mientras
gue los observados o empiricos son 234 (18 mas que los esperados: residuos). El

cociente entre estos residuos y las frecuencias teéricas proporcionan el indice y * que da

cuenta de la independencia o dependencia de las variables.
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Ejemplo 1: Tabla 2x2.
Intentamos ver si hay asociacion (independencia o dependencia) entre dos variables:

el sexo (varon, mujer) y la continuidad laboral caso de que nos tocara la loteria (si, no).

CROSSTABS A BY B
/CELLS COUNT EXPECTED RESID
/STAT=CHISQ.

A SEXO by B TOCA LOTERIA Y CONTINUA TRABAJANDO

Count
Sl NO
Exp Val Row
Residual 1 2 Total
234 89
VARON
216.0 107.0 323
1 18.0 -18.0 52 4%
178 115
MUJER
196.0 97.0 293
2 -18.0 18.0 47 6%
Columm 412 204 616
Total 66.9% 33.1% 100.0%
Chi_Square Value DF Significance
Pearson 9.48683 1 -00207
Continuity Correction 8.96619 1 -00275
Likelihood Ratio 9.49642 1 -00206
Mantel _Haenszel test for 9.47144 1 .00209
linear association
Minimum Expected Frequency _  97.032

Se puede comprobar el calculo de las f; y de los residuos.

Celda 1,1 f,

K. F.
::25 o> F, _ 412123,
N 616

Hemos obtenido un y 2 = 9,48683 que es significativo estadisticamente (p=0,0207).

Lo que quiere decir que, para ese nivel de confianza y gl=1, rechazamos la Ho

(independencia de las variables) y admitimos que hay dependencia entre las variables.

La magnitud del y ? obtenido depende no sélo de la bondad de ajuste al modelo de

independencia sino también del tamafio de la muestra. Si el tamafio de la muestra de una

tabla concreta se incrementa n veces, del igual modo lo haria el valor de y 2. Asi, pueden

aparecer valores de chi cuadrado grandes en aplicaciones en las que los residuos son
pequefios respecto a las frecuencias tedricas, pero donde el tamafio de la muestra es gran-
de. Por ello se requiere que las f; sean cuando menos 5 en las celdas. El SPSS nos indica el

minimo valor esperado que aparece y el n°(%) de celdas con fi<5. En el ejemplo no nos da
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el mensaje ya que no hay ninguna celda que reuna esta condicion.

En una tabla 2x2, como es el caso, se aplica la correccion de Yates o Correccion

de continuidad para calibrar mejor el indice y 2. El SPSS lo realiza descontando 0,5 a los

residuos positivos y sumando 0,5 a los negativos antes de su elevacion al cuadrado. Com-
pruébese como aparece este dato en el ejemplo de tabla 2x2 y no aparece en el siguiente
(tabla 3x3). El ordenador nos da un valor de 8,96619 frente al 9,48683 de Pearson.

La prueba exacta de Fisher es una prueba alternativa para las tablas 2x2 que
calcula las probabilidades exactas de obtener los resultados observados si las dos variables
son independientes y los marginales (totales filas, totales columnas, total) estan fijados. Es
mas Util cuando el tamano de la muestra es pequeno y los valores esperados son pequefios.
SPSS calcula la prueba exacta de Fisher si cualquier valor esperado de las celdas en una

tabla 2x2 es menor que 5. Obsérvense las modificaciones en los datos de la Tabla siguiente:

A SEXO by B TOCA LOTERIA Y CONTINUA TRABAJANDO

Count Sl NO
Exp Val Row
Residual 1 2 Total
VARON 20 4
21.6 5.4 27
1 -1.6 1.6 60.0%
MUJER 16 2
14.4 3.6 18
2 1.6 -1.6 40.0%
Columm 36 9 18
Total 80.0% 20.0% 100.0%
Chi_Square Value DF Significance
Pearson 1.48148 1 .22354
Continuity Correction .70023 1 .40271
Likelihood Ratio 1.57511 1 .20947
Mantel Haenszel test for 1.44856 1 .22876
linear association
Fisher"s Exact Test:
One_Tail -00000
Two_Tail .00000
Minimum Expected Frequency _ 3.600
Cells with Expected Frequency < 5 _ 1 OF 4 ( 25.0%)

Number of Missing Observations: O

Una vez que hemos determinado si existe o no asociacion, el paso siguiente es

determinar el grado de la misma. Para ello se utilizan diversos indices dependientes de y 2.

Todos ellos intentan minimizar la influencia del tamafio de la muestra, de los grados de
libertad y encerrarse en un rango entre O y 1.
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CROSSTABSABY B
/CELLS COUNT EXPECTED RESID
ISTAT=CHISQ PHI CC.

A SEXO by B TOCA LOTERIA Y CONTINUA TRABAJANDO

Sl NO
Count Row
1 2 Total
VARON
234 89 323
1 52.4%
MUJER
178 115 293
2 47 6%
Collumm 412 204 616
Total 66.9% 33.1% 100.0%

Chi_Square Value DF Significance
Pearson 9.48683 1 -00207
Continuity Correction 8.96619 1 -00275
Likelithood Ratio 9.49642 1 -00206
Mantel_Haenszel test for 9.47144 1 .00209

linear association
Minimum Expected Frequency _  97.032

Approximate

Statistic Value ASE1 T _value Significance

Phi .12410 -00207 *1
Cramer®s V .12410 -.00207 *1
Contingency Coefficient .12315 .00207 *1

*1 Pearson chi_square probability
Number of Missing Observations: O

2
o= X = 948883 __ 419410
N | 616

En una tabla 2x2 ¢ =r

1) Coeficiente @ :

Para tablas con alguna dimension mayor de 2 categorias ¢ no podra estar entre 0-1
ya que el y ? puede ser mayor que el N de la muestra. De ahi que para obtener una medida

entre 0 y 1, Pearson sugiriese el uso del coeficiente C.
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2
c= | A o | 948683 445355
77 +N  19,48683+616

Nunca llegara a 1 (ver comentarios sobre Cns,). Para lograr que el indice pudiera llegar a la

2) Coeficiente C:

unidad, Cramer introdujo la siguiente variante.

3) Coeficiente V de Cramer:

2
vo | 2 | 98868 om0
N(k-1) 1/616-(2-1)

donde k es el n® mas pequefo de entre el niumero de filas y columnas. El indice puede

alcanzar un maximo de 1y, si una de las dimensiones es 2, Vy ¢ seran idénticos como es

el caso (0.1241).

La interpretacion de los resultados se realiza en funcion de la significatividad y el
sentido o direccidn de la relacién teniendo presente la tabla de contingencia. En el ejemplo,
claramente se ve que en un grado muy pequefio ambos sexos seguirian trabajando y los
hombres seguirian trabajando en mayor medida que las mujeres. Cuando la interpretacion
no esta tan clara, asumimos una variable como dependiente y nos fijlamos en la categoria de
resultados (marginales) que incluye el mayor porcentaje de sujetos (categoria modal) es el

caso de los que SI continuarian trabajando (66.9%).
Esto quiere decir que, a la hora de interpretar los indices que nos ofrece la salida de

resultados, éste seria el mas adecuado para determinar el grado de asociacion entre las

variables.
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Ejemplo 2: Tabla 3x3.
Queremos ver la relacidn que existe entre nivel de estudios (superiores, medios y

primarios) y autoestima (baja, media, alta) en base a la siguiente tabla de resultados:

CROSSTABS A BY B
/CELLS COUNT EXPECTED RESID ASRESIS
/STAT=CHISQ.

A NIVEL ESTUDIOS by B AUTOESTIMA

Count
Exp Vval BAJA MEDIA ALTA
Residual Row
Adj Res 1 2 3 Total
10 30 60
16.0 40.0 44 0
-6.0 -10.0 16.0 100
LIC. 1 -2.1 -2.6 4.2 40.0%
20 40 30
14 .4 36.0 39.6
5.6 4.0 -9.6 90
BACH. 2 2.0 1.1 -2.5 36.0%
10 30 20
9.6 240 26.4
-4 6.0 -6.4 60
PRIM 3 .2 1.8 -1.9 24 0%
Columm 40 100 110 250
Total 16.0% 40.0% 44 0% 100.0%
Chi_Square Value DF Significance
Pearson 18.58586 4 .00095
Likelihood Ratio 18.56849 4 -00096
Mantel_Haenszel test for 10.31135 1 -00132
linear association
Minimum Expected Frequency _ 9.600

Number of Missing Observations:

0
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CROSSTABS A BY B

/STAT=PHI CC.
A NIVEL ESTUDIOS by B AUTOESTIMA
Count BAJA MEDIA ALTA |Row
1 2 3 Total
LIC. 100
1 10 30 60 40.0%
BACH. 90
2 20 40 30 36.0%
PRIM 60
3 10 30 20 24 0%
Columm 40 100 110 250
Total 16.0% 40.0% 44 _0% | 100.0%
Approximate
Statistic Value ASE1 T_value Significance
Phi -27266 -00095 *1
Cramer-®s V -19280 -00095 *1
Contingency Coefficient -26306 -00095 *1

*1 Pearson chi_square probability
Number of Missing Observations: O

Interpretacion:

El indice de Pearson obtenido (18,58586) es estadisticamente significativo
(p=0,00095) por lo que podemos decir que hay dependencia entre nivel de estudios y
autoestima. El valor esperado minimo es 9,6 (casilla 3,1) por lo que no hay ninguno que sea
menor que 5. No hay correcciéon de continuidad al estar trabajando con una tabla 3x3.

Igualmente Vy ¢ no coinciden por el mismo motivo.

El grado de la asociacion también es significativo y nos viene determinado por C
(0,26306), por ¢ (0,27266) y porV (0,19280). Dada la estructura de la tabla, a mayor nivel

de estudios mayor autoestima y viceversa.

Sin embargo, esta relacidon se puede matizar por el analisis de los residuos
estandarizados del SPSS. En el ejemplo concreto, vemos que las diferencias entre valores
observados y esperados es positiva y significativa (>1.96) en los Lic. con autoestima alta .
Es igualmente significativa, aunque negativa (valores observados menores que los

esperados), en los Lic. con autoestima baja y media. En el caso de los Bach. aparecen
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residuos significativos en las categorias baja y alta (negativo) y con un sentido inverso al
caso de los Lic. Finalmente, en el caso de los que tienen estudios Prim. no aparecen

diferencias significativas.

De todo este analisis se podria concluir que a mayor nivel de estudios mayor nivel de
autoestima (concretamente en el caso de los que tienen el nivel mas elevado), invirtiéndose
la tendencia en los que tienen un nivel de Bach. Y no siendo estadisticamente significativa en

los que tienen menor nivel de estudios.

Si quisiéramos aproximarnos a la interpretacion de C como una r de Pearson,

, C C
hallariamos el cociente C/Cmsx cOmo un equivalente de r? por lo que r’=—"_or= C—

max max

En el ejemplo utilizado el resultado seria el siguiente

-2 _ 026306
0,816

0,26306

=0,5676
0,816

=0,3222 6 r :\/

por lo que estariamos hablando de un 32,22% de grado de asociacion entre las variables.
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