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La comprobacién de los supuestos en los que se sustenta
el uso del coeficiente de correlacion de Pearson suele ser
una tarea en la que se cometen no pocos errores. Si bien
es sencillo el proceso que lleva a su calculo e interpreta-
cién, no resulta tan facil la labor de verificar el cumplimiento
de condiciones como la normalidad bivariada o la ausencia
de datos atipicos, probablemente porque esto demanda la
implementacion de técnicas multivariantes. La presente re-
vision pretende servir de orientacién a investigadores de
las ciencias de salud y afines, los cuales seguramente se
toparan con situaciones en las que deba emplearse esta
herramienta estadistica. El articulo gira en torno a un caso
practico derivado de un estudio de prevalencia de sindrome
metabdlico realizado en la ciudad de Maracaibo, Venezuela.
El objetivo principal es el de mostrar mediante este ejemplo
la manera adecuada de constatar las premisas vinculadas
a este coeficiente, no sin olvidar el debido argumento teori-
co que las respalda. Se prescinde del aspecto matematico
en favor del informético, para lo cual se utiliza el programa
abierto R-Studio en todas y cada una de las actividades de
procesamiento, diagramacion y computo. Se proveen las ba-
ses de datos empleadas en el desarrollo del problema, a la
vez de suministrar los scripts que activan las funciones del
paquete con el propésito de que el lector pueda reproducir
el andlisis y comparar los resultados. Toda esta informacién
puede ser consultada y descargada desde un repositorio de
libre acceso.

Palabras clave: coeficiente de correlacion, Pearson, su-
puestos, R-Studio, caso practico, sindrome metabdlico, Ma-
racaibo.

The checking of the assumptions on which the use of the
Pearson correlation coefficient is based, is usually a task in
which many errors are committed. Although the process that
leads to its calculation and interpretation is simple, the task
of verifying conditions such as bivariate normality or the ab-
sence of outlier is not so easy, probably because this requires
the implementation of multivariate techniques. This review
intends to serve as guidance to health sciences research-
ers, who will surely find situations in which this statistical tool
should be used. The article is based on a prevalence study
of metabolic syndrome carried out in the Maracaibo city, Ven-
ezuela. The main objective is to show by this example the
appropriate way to verify the assumptions linked to this coef-
ficient, not forgetting the due theoretical argument that sup-
ports them. The mathematical aspect is discarded in order to
get the benefits of using computers power, for which the open
source R-Studio program is used in each and every one of
the processing, plotting and computation activities. The data-
set used in the development of the problem are provided, as
well as the scripts that activate the functions of the package
with the purpose that the reader can reproduce the analysis
and compare the results. All this information can be consulted
and downloaded from an open access repository.

Keywords: correlation coefficient, Pearson, assumptions, R-
Studio, practical case, metabolic, syndrome, Maracaibo.



Introduccion

El coeficiente de correlacion de Pearson es una medida am-
pliamente utilizada en diversas areas de la investigacion;
desde la ciencia de los alimentos, en la que es usado para
explorar la relacion entre el oscurecimiento enzimatico y la
temperatura de productos como la pera, manzana o setas’;
hasta campos mas recientes como el aprendizaje automati-
zado, en el que sirve como soporte para mejorar la seguridad
informatica ante posibles ataques de piratas cibernéticos?. La
medicina no es la excepcion; de hecho, es quiza una de las
ramas que mas provecho ha obtenido de la implementacion
de esta herramienta junto a disciplinas similares como la psi-
cologia, odontologia, enfermeria o bioanalisis. Publicaciones
como la de He et al?, en la que se examina la asociacion en-
tre la obesidad abdominal y la carga de sindrome metabdlico
en adolescentes de la Universidad de Pensilvania, asi como
la de Korkmazery Solak®, en la que los hallazgos sugieren
una fuerte correlacion entre la diabetes mellitus gestacional y
los niveles de suero materno TNF-a, son solo algunos ejem-
plos en los que se demuestra la utilidad de este estadistico.

Contrario a lo que podria pensarse, la extensa popularidad
del coeficiente Rde Pearson trae consigo un uso que, en mu-
chas ocasiones, es indebido. Resulta mas comun de lo que
cabria esperar, que esta medida sea empleada en variables
nominales u ordinales cuando su utilizacion esta restringida
a caracteristicas de intervalo o de razon. Mas frecuentes son
los casos en los que se omite la evaluacién del supuesto
de normalidad bivariada por una revisién de la distribucion
marginal de cada variable, incurriendo asi en una equivoca-
cibn que podria invalidar los hallazgos del estudio. Premi-
sas como la de la ausencia de datos atipicos multivariados
pueden llegar a ser mas complicadas de evaluar, toda vez
que requieren de técnicas estadisticas mas complejas; sin
mencionar los problemas ligados al muestreo, que incluso
dependen de que sea ejecutada una rigurosa planificacion
en las fases iniciales de la investigacion para evitarlos.

Tomando en cuenta este escenario, se plantea la presente
revision, cuyo propésito es el de servir como guia a profe-
sionales e investigadores que se desempenen dentro del
campo de la medicina y ciencias afines. La idea basica es la
de proporcionar un documento que ilustre de forma préactica
cémo verificar adecuadamente las suposiciones que validan
el uso de este coeficiente. Para esto, se parte de un contexto
investigativo auténtico en el que se estudia la prevalencia de
sindrome metabdlico, caso que a su vez sirve como plata-
forma para desarrollar todos los andlisis del articulo. La fun-
damentacion matematica se descarta y se reemplaza por un
lenguaje intuitivo; se da protagonismo a la disponibilidad de
programas de codigo abierto como R-Studio y se da acceso
a las bases de datos empleadas en la revision.

Descripcion del problema

El problema que se utiliza como ejemplo en la presente re-
vision, se basa en el estudio del sindrome metabdlico (SM)
desarrollado en la ciudad de Maracaibo, Venezuela, del cual
se han obtenido diversas publicaciones interesantes®”. El ob-
jetivo principal de dicha investigacion fue el de determinar la

prevalencia de SM en la mencionada ciudad, basandose para
ello en los criterios que la International Diabetes Federation
establecia en 2005 (IDF-2005) y 2009 (IDF-2009), asi como
también en las nociones sugeridas por la Adult Treatment
Panel en su tercera edicion de 2005 (ATPIII-2005). Para al-
canzar los objetivos de dicho estudio se llevd a cabo una
investigacion descriptiva, de corte transaccional, en la cual
se seleccionaron 2230 sujetos mediante muestreo aleatorio
polietapico®. Para profundizar en los detalles metodolégicos,
consultese el articulo titulado The Maracaibo city metabolic
syndrome prevalence study: design and scope®.

Con base en estos antecedentes, se propone aca realizar
la comprobacion de los supuestos de un analisis de corre-
lacion a partir de variables como la resistencia a la insulina,
el indice de masa corporal y la razon triglicéridos-colesterol
de un grupo de sujetos seleccionados segun muestreo alea-
torio simple sin reposicion (MASSR). Para esto, se extrajo
de la base de datos original la subpoblacién integrada por
individuos con edad comprendida desde los 20 hasta los
49 afios, de raza mestiza y cuya condicibn socioeconomi-
ca coincidiera con estratos de clase media. El motivo que
impuls6 esta delimitacion se cifie a la idea de obtener una
poblacion aproximadamente homogénea que permitiera rea-
lizar el muestreo ya sefalado. Por otro lado, la escogencia
de las variables obedece Unicamente a intereses didacticos
e ilustrativos, y no sugiere que exista o no relacion entre tales
caracteristicas.

Para ahondar en el tema de las variables seleccionadas, se
suministra en este momento una breve descripcion de sus
propiedades mas importantes con el proposito de ubicar al
lector no familiarizado dentro del contexto del articulo. La re-
sistencia a la insulina se ha evaluado a través del Homeos-
tatic Model Assessment en su segunda version (HOMAZ2).
El HOMA es un indice adimensional ampliamente validado,
empleado para medir la resistencia a la insulina a partir de
la glicemia en ayunas. Descrito por primera vez en 1985 por
Matthews, Hosker, Rudenski, Naylor, Treachery Turner’®, ha
sufrido actualizaciones recientes que han derivado en la ver-
sibn ya mencionada, la cual provee mediciones mas preci-
sas' 12, Por otro lado, el indice de masa corporal (IMC) resulta
de dividir el peso del sujeto, expresado en kilogramos; sobre
la altura o talla al cuadrado, medida en metros. Fue carac-
terizado por Adolphe Quetelet hacia mediados del siglo XIX
cuando acufi6 la frase el crecimiento transversal del hombre
es mayor que el vertical, sin embargo, no fue hasta 1972 que
Ancel Keys lo emple6 por primera vez bajo el nombre con el
que es conocido hoy en dia''4. Finalmente, la relacién triacil-
glicéridos-colesterol (TAG/HDL) se obtiene de resultados de
laboratorio en ayunas, al calcular el cociente entre la concen-
tracion de triglicéridos séricos y el valor del llamado colesterol
bueno o high-density lipoprotein cholesterol, ambos expresa-
dos en miligramos sobre decilitros (mg/dL)'*".

Descripcion de la base de datos

usada como poblacion

La poblacion objetivo —definida a partir de la depuracion an-
terior— quedd conformada por un total de N = 473 indivi-
duos, de los cuales, el 44.77 % (n=214) eran mujeres y el




55.23 % (n=264) eran hombres. La distribucién de los grupos
etarios fue la siguiente: el 39.33 % (n=188) de los participan-
tes tenian entre 20 y 29 afos, inclusive; el 28.45 % (n=136)
de los analizados reportaban una edad localizada en el in-
tervalo que va desde los 30 hasta los 39 afos; y el 32.22%
(n=154) de los consultados registr6 edades que oscilaron
desde los 40 hasta los 49 anos.

Ahora bien, en lo que respecta a las variables de interés en la
poblacién, se hallé una resistencia a la insulina de 2.24 +1.54
(CV=60.63%), con minimo de 0.30 y maximo de 12.50. El
indice de masa corporal fluctué entre 14.22 kg/m?y 67.58 kg/
m2, con valores de 28.74 +£6.53 kg/m? (CV =22.72 %), mien-
tras que la relacion TAG/HDL exhibi6 cifras de 3.54 +3.99
(CV=112.71 %), oscilando desde 0.34 hasta 49.05.

Descripcion de la base de datos usada como muestra
Como ya se ha mencionado, la muestra fue extraida de la
base de datos integrada por W = 478 sujetos, utilizando
para ello algoritmos que permiten reproducir o que sucede en
un MASSR. El tamafio de la muestra fue de n = 30n = 30
individuos, esto con la intencion de mantener la fraccion de
muestreo por debajo del 10 % (n/N=30/478=6.28%)y omitir el
factor de correccion de poblacién finita, ademas de contar
con un numero que fuera lo suficientemente grande como
para aplicar las condiciones del teorema de limite central'®°.
Asi pues, la proporcidn segun sexo fue la siguiente: 63.33 %
(n=19) fueron mujeres, en tanto que 36.67 % (n=11) fueron
hombres. Del total de seleccionados, el 30.00% (n=9) te-
nian edades comprendidas entre 20 y 29 afos, inclusive; el
33.33 % (n=10) reportaron valores que fluctuaron desde los
30 hasta los 39 afios; y el 36.67 % (n=11) se localiz6 en el
intervalo que va desde los 40 hasta los 49 anos.

En lo referente a las variables cuantitativas, se encontré
una resistencia a la insulina cuyos valores promediaron
los 2.55+1.95 (CV=76.47%), con minimos y maximos
de 0.50 y 10.30, respectivamente. En cuanto al indice de
masa corporal, las cifras redondearon los 30.71+6.20kg/
m?2 (CV =20.19 %), abarcando un rango comprendido entre
17.29kg/m? y 43.53kg/m?2. Finalmente, la razén TAG/HDL
oscil6 desde 0.80 hasta 10.89, con media y desviacion es-
tandar de 3.28 +2.60 (CV =79.27 %).

Con la intencién de promover el uso de recursos comparti-
dos, se anexa aca el enlace desde donde se podran des-
cargar las bases de datos antes descritas: http:/dx.doi.
org/10.17632/x9tghxpdc3.1. Ademas, se presentan en la
tabla 1 los descriptivos de los dos conjuntos con el objeto de
validar la representatividad de la muestra.

Tabla 1

En la poblacion

Variables

Estimadores

Parametros puntuales ICB 95 %
Sexo
Masculino 264 (55.23%) |19 (63.33%)| 45.71% - 78.72%
Femenino 214 (44.77 %) | 11 (36.67 %) | 21.28 % - 54.49 %

Grupos etarios

20-29 | 188(39.33%) | 9(30.00%) | 16.00 % - 47.65%
30-39 | 136(28.45%) |10(33.33%)| 18.60% - 51.11%
40-49 | 154(32.22%) | 11(36.67%)| 21.28% - 54.49 %

IMC (en kg/m?) | 28.74+6.53 |30.71£620| 28.40-33.03

TAG/HDL 354£399 | 3284260 | 2.31-425

(adimensional)

HOMAZIR 224+154 | 2554195 | 182-3.28

(adimensional)

Tabla 1. Descripcion de las bases de datos usadas como poblaciéon y como mues-
tra. Se presentan descriptivos basicos para caracterizar la poblacion. Asimismo, se
ofrecen las estimaciones puntuales y por intervalos obtenidas de la muestra. Notese
que todos los intervalos bilaterales (ICB) contienen al parametro que estiman bajo
un nivel de confianza de 95 %.

Descripcion de los paquetes de R-Studio utilizados

Para reproducir el analisis que se ofrece en esta publicacion,
sera necesario instalar una version de R que sea igual o su-
perior a la 3.5.1, ademas de una edicion de R-Studio que sea
igual o mayor a la 1.1.456. Vale la pena aclarar que, aunque
todas las tareas de procesamiento hayan sido efectuadas
con R-Studio, es necesario tener el programa original insta-
lado para que este pueda funcionar.

Con relacién a aquellos paquetes adicionales a los que el
software incorpora por defecto, se requeriran los siguientes:
MVN (multivariate normality tests), mismo que servira para
implementar pruebas de normalidad multivariada como las
de Mardia, Royston, Henze-Zirkler, entre otras; mvoutlier
(multivariate outlier detection based on robust methods), el
cual sera empleado al momento de detectar datos atipicos
mediante las distancias robustas de Mahalanobis; y randtests
(testing randomness in R), que servira para implementar con-
trastes de aleatoriedad o independencia como el de Wald-Wol-
fowitz o el de Bartel. Todas estas extensiones pueden descar-
garse con facilidad desde la consola, Unicamente ejecutando
el comando install.packages (“nombre del programa”).

Por ultimo, se suministran también los scripts de R-Studio
con el proposito de que estos sean usados en caso de repetir
o verificar los resultados. Con ello, ademas, se eliminaran
en las proximas secciones del articulo aquellas explicacio-
nes innecesarias acerca del aspecto informatico que podrian
confundir al lector, facilitando asi las tareas de interpretacion.
Se han preparado seis archivos de R-Studio en los que se
exponen los siguientes procedimientos: analisis de correla-
cion sin depurar los datos, verificacion de la normalidad biva-
riada antes de la depuracion, verificacion de la existencia de
datos atipicos, verificacion de la normalidad bivariada luego
de la depuracién, andlisis de correlacion con los datos depu-
rados y verificacion del supuesto de independencia luego de



la depuracion. Toda esta informacidén puede encontrarse en:
http:/dx.doi.org/10.17632/tncnnkcthr.1.

Analisis de correlacion mediante

el coeficiente R de Pearson

A diferencia de lo que se logra con un analisis de regresion
lineal, en el que se modela la relaciéon entre una variable de-
pendiente y una o varias independientes mediante la ecua-
cién de una recta'®?, en un analisis de correlaciéon solo se
estudia la magnitud, el sentidoy la significacion de la asocia-
cion lineal entre al menos dos variables?>2°, Mientras que en
la regresion se plantea que una de las caracteristicas sera
explicada por y a través de un conjunto de predictores, en la
correlacién no se asume ningun tipo de direccionalidad en-
tre las variables que se vinculan, propiedad que es conoci-
da como simetria®®?°. En consecuencia, un analisis de este
tipo estara limitado a calcular el coeficiente R de Pearson,
interpretar correctamente su magnitud y sentido, generar la
prueba de hipotesis correspondiente, construir el intervalo de
confianza respectivo y verificar los supuestos subyacentes.

Dicho esto, se presentan en este punto del trabajo los resul-
tados derivados de evaluar la asociacion entre las parejas de
variables HOMAZ2IR-IMC y HOMA2IR-TAG/HDL. Para garan-
tizar la comprension cabal del contenido, sirvase descargar
de los repositorios ya identificados, tanto la base de datos
que sirve como muestra, como los scripts. Adicionalmente,
se reafirma la aclaracion hecha con anterioridad de que el
aspecto matematico no sera abordado de manera explicita;
se asume que el lector tiene un conocimiento basico de esta-
distica y que conoce las ecuaciones necesarias para llevar a
cabo este procedimiento.

La mayoria de investigadores con experiencia coinciden en
una recomendacion: comenzar todo estudio con una explora-
cion de los datos, sondeo en el que resultan de gran utilidad
ciertas herramientas graficas como histogramas, graficos de
caja y bigotes o diagramas de dispersion. En esta oportuni-
dad, el grafico de dispersion no solo sirve para vislumbrar
qué tipo de relacién conecta a las variables, sino también
para identificar datos atipicos o patrones en la nube de pun-
tos que pudieran alterar los resultados y generar confusion al
momento de interpretar los hallazgos. Asi pues, se presen-
tan en la figura 1 los diagramas de dispersion asociados a
los pares de variables previamente mencionados. En el eje
de las ordenadas se representa la resistencia a la insulina,
mientras que en el eje de las abscisas se ubican el indice de
masa corporal y la relacion TAG/HDL. La primera impresion
sustenta la hipotesis de que el HOMAZ2IR pudiera estar rela-
cionado linealmente con el IMC vy el indice TAG/HDL. Noéte-
se que los puntos se distribuyen alrededor de las rectas sin
exhibir comportamientos irregulares, exponenciales o curvili-
neos, pero también obsérvese la existencia de tres datos po-
tencialmente atipicos en el primer diagrama (figura 1a) y dos
en el segundo (figura 1b). Esta situaciéon no deberia pasar
desapercibida; de hecho, lo conveniente seria examinar es-
tos valores para confirmar si en realidad son observaciones
aberrantes, para descubrir la causa de tales inconsistencias,
y en Ultimas, para tomar decisiones al respecto.
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Figura 1. Diagramas de dispersion obtenidos a partir de la base de datos usada
como muestra. Se presenta: (a), diagrama de dispersion con linea de ajuste para
el par HOMA2IR-IMC incluyendo su coeficiente (0.30); y (b), diagrama de disper-
sion con linea de ajuste para el par HOMA2IR-TAG/HDL incluyendo su coeficiente
(0.79). Nétese la presencia de tres puntos en el primer diagrama que podrian ser
clasificados como datos atipicos, mientras que en el segundo diagrama se obser-
van dos valores considerablemente alejados del resto de los datos.

Una vez hecho esto se procede con el analisis, omitiendo por
ahora la posible eliminacion de los valores inusuales y traba-
jando con la base de datos sin depurar. La figura 2 muestra
la salida del programa R-Studio copiada directamente des-
de la consola. Como puede apreciarse, no hay evidencia de
correlacion lineal significativa entre la resistencia a la insu-
lina y el indice de masa corporal (r=0.30, t=1.66, gl=28,
p=.107, ICB 95 %: -0.07 a 0.60), pero si entre la resistencia
a lainsulina y la relacién TAG/HDL (r=0.79, t=6.81, gl=28,
p=2.11x107, ICB 95 %: 0.60 a 0.90). Es importante recalcar
que, casi con toda seguridad, las observaciones aberrantes
tendran efecto sobre estos resultados, influencia que sera
examinada en los siguientes apartados del trabajo.

Console ~/
> #Analisis de correlacion para el par IMC-HOMA2IR#
> cor.test(IMC, HOMA2IR, alternative = "two.sided”, method = “"pearson”, exact = TRUE, conf.level = 0.95

Pearson’s product-moment correlation

data: IMC and HOMA2IR

t = 1.6644, df = 28, p-value = 0.1072

alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0O
95 percent confidence interval:

-0.06752043 0.59590116

sample estimates:

cor
0.3000476

>
> #Analisis de correlacién para el par TAG/HDL-HOMA2IR#
> cor.test(TAG_HDL, HOMA2IR, alternative = "two.sided"”, method = "pearson”, exact = TRUE, conf.level =

Pearson’s product-moment correlation

data: TAG_HDL and HOMA2IR
t = 6.8148, df = 28, p-value = 2.106e-07
alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0
95 percent confidence interval:
0.6004440 0.8953427
sample estimates:
cor
0.7898514

Figura 2. Salida del programa R-Studio generada a partir del andlisis de correlacion
para las variables HOMA2IR-IMC y HOMA2IR-TAG/HDL. Se muestra el estadistico
de prueba, los grados de libertad, el nivel de significacion, la estimacion puntual y el
intervalo de confianza de 95 %. En la parte superior de la imagen se presentan los
resultados de correlacionar al HOMAZ2IR con el IMC, mientras que en la inferior se
exhiben los de asociar al HOMAZ2IR con el indice TAG/HDL.




Verificacidon de supuestos

La validez de las conclusiones que se extraen de la infe-
rencia estadistica estard supeditada al cumplimiento de los
supuestos bajo los cuales se construyen los modelos que
sirven para implementarla. Por tanto, nada se logra con la
realizacion del andlisis y su debida interpretacion, si no se
verifica que estos tengan asidero en un procedimiento bien
ejecutado. En las préximas secciones se evaluara si los da-
tos empleados en esta revision pasan la prueba impuesta
por siete premisas: nivel de medicion, datos pareados, nor-
malidad bivariada, ausencia de datos atipicos, linealidad, in-
dependencia de observaciones y condiciones del muestreo.

1. Nivel de medicion

Cuando se usa el coeficiente de correlacion de Pearson,
se debe prestar especial atencion al tipo de variable que se
examina. Asi, las caracteristicas evaluadas deben poseer un
nivel de medicidbn que sea al menos de intervalo; en otras
palabras, no es correcto utilizar esta medida si se esta tra-
bajando con variables nominales u ordinales®283033, Herra-
mientas alternativas como el coeficiente biserial-puntual, que
es una version del coeficiente R implementada cuando una
variable es intervalar y la otra dicotomica, pueden ser usadas
toda vez que la condicidén aca analizada no se satisfaga3**°.
También, por supuesto, existen alternativas no paramétricas
como las de Tau de Kendall o Rho de Spearman-Brown, que
admiten niveles ordinales, de intervalo o de razén®-.

Resultara sencillo para el lector constatar que se le da ob-
servancia a esta conjetura. EI IMC es un factor que calcula
cuanta masa hay en la superficie que ocupa el cuerpo de un
individuo™, de manera que bien podria clasificarse dentro del
grupo de variables medidas en escala de razon: por un lado,
el cero no es Unicamente referencial e indicaria la ausen-
cia de dicha propiedad; por el otro, las razones son validas
puesto que afirmaciones como el sujeto A (30 kg/m?) tiene el
doble de masa por metro cuadrado que el sujeto B (15 kg/m?)
tienen sentido y no entrafian inconsistencias con el atributo
que expresa la variable®*, En lo concerniente al HOMA2IR
y al indice TAG/HDL, al ser cifras adimensionales cuyo do-
minio es el conjunto de numeros reales positivos sin incluir el
cero, deberian ser catalogadas como variables de intervalo.
Obsérvese que expresiones como el sujeto A (HOMA2IR=4)
tiene el doble de resistencia a la insulina que el sujeto B (HO-
MAZ2IR = 2) no son correctas en un sentido exacto; esto solo
implica que el valor de tal caracteristica en el primer individuo
dobla al del segundo, pero no significa que la propiedad que
mide se comporte de la misma manera*®+.

2. Datos pareados

El hecho de acometer andlisis multivariados supone, nece-
sariamente, la medicion simultdnea de mas de una caracte-
ristica en cada elemento de la muestra. El problema que se
estudia en esta revisiéon es un claro ejemplo de ello: cada una
de las 2230 personas que participaron en la investigacion
original fueron encuestadas para obtener informacion acer-
ca del sexo, edad, presion arterial sistolica, presion arterial
diastolica, indice de masa corporal, resistencia a la insulina,
entre otras®®. Lo anterior permite construir una base de datos

relacionada; una matriz en la que cada fila es un sujeto y
cada columna es una variable.

En este orden de ideas, podra corroborarse con facilidad
que la nocién de datos pareados o datos relacionados se
cumple satisfactoriamente en esta revision. Obsérvese que
el archivo que sirve como muestra es una matriz de 30 filas
por 7 columnas, y que; ademas, no existen valores perdidos.
Si este no fuera el caso, habria que descartar por completo
aquellos registros en los que se observaran casillas vacias,
reduciendo asi la dimension del conjunto utilizado.

3. Normalidad bivariada

Este supuesto, junto al de la ausencia de datos atipicos, es
el que entrafia mayores dificultades debido a que requiere
de la implementacion de técnicas estadisticas multivariantes.
Suele creerse que el cumplimiento de la normalidad marginal
es condicion suficiente para utilizar el coeficiente de correla-
cion de Pearson. En términos estrictos, esto no es correcto;
lo conveniente es que el investigador se cerciore de que la
distribucion conjunta de las variables se ajusta a un modelo
normal bivariado; porque, aunque ambas caracteristicas por
separado se distribuyan normalmente, bien podrian no ha-
cerlo de manera simultanea*+°.

A partir de esta necesidad, se han formulado varias prue-
bas de bondad de ajuste que toman en consideracion el nivel
multivariado de los datos. Procedimientos como el de Mar-
dia, Royston o Henze-Zirkler son los mas conocidos, aunque
de ellos, el primero es tal vez el que ha demostrado mayor
fiabilidad y exactitud*+“¢5°. Por otro lado, contrastes como el
de Shapiro-Wilk o el de Kolmogorov-Smirnov-Lilliefors son
ampliamente utilizados a nivel univariado, toda vez que se
desea identificar qué tanto se asemeja un conjunto de datos
a una campana de Gauss, especialmente cuando el numero
de observaciones es pequefio (generalmente menos de 50).

Tomando en cuenta estos comentarios, se ofrecen ahora
los resultados del analisis de normalidad de las combinacio-
nes HOMA2IR-IMC y HOMA2IR-TAG/HDL. Se ha utilizado
la prueba de Mardia para verificar la normalidad conjunta,
en tanto que se ha empleado la de Shapiro-Wilk para con-
frontar la normalidad marginal. Remitase a las figuras 3 y
4 que exhiben el procedimiento y los hallazgos de esta sec-
cién del estudio. No6tese que, en el caso del par HOMA2IR-
IMC, tanto la asimetria como la curtdsis de los datos refle-
jan alejamientos significativos de la normalidad bivariada
(M-Skewness=38.26, p=9.91x10%  M-Kurtosis=4.47,
p=7.90x10%). En lo referente al comportamiento marginal,
se aprecia que el del HOM2IR tampoco es consistente con
la hipbtesis evaluada (SW=0.76, p<.001), pero si lo es el
del IMC (SW=0.99, p=.992). Ahora bien, al examinar las va-
riables HOMA2IR-TAG/HDL, se advierte que ninguno de los
estadisticos de forma pasa la prueba de Mardia, lo que se
traduce en un rechazo de la suposicion de normalidad biva-
riada (M-Skewness=31.95, p=1.96 x 108, M-Kurtosis = 4.24,
p=2.28x10?®). A nivel univariado sucede lo mismo, siendo
que la distribucion del TAG/HDL muestra diferencias signi-
ficativas con respecto a la campana de Gauss (SW=0.81,
p=<.000).



Console ~/

> #Para instalar y activar el paquete MVN, necesario para ejecutar las pruebas#
> install.packages("MVN")

Installing package into ‘C:/Users/USUARIO/Documents/R/win-library/3.5°

(as ‘1ib’ is unspecified)

trying URL ‘https://cran.rstudio.com/bin/windows/contrib/3.5/MVN_5.5.zip"
content type ‘application/zip’ length 385755 bytes (376 KB)

downloaded 376 KB

package ‘MVN’ successfully unpacked and MD5 sums checked

The downloaded binary packages are in
C:\Users\USUARIO\AppData\Local\Temp\RtmpCOm339\downloaded_packages

> 1ibrary(MvN)

SROC 0.1-2 Toaded

warning message:

package ‘MVN’ was built under R version 3.5.2

>

Figura 3. Salida del programa R-Studio generada a partir de la instalacion y activa-
cion del paquete MVN, extension necesaria para realizar las pruebas de normalidad
multivariadas. Se recomienda copiar en la consola del programa el contenido de
esta imagen o la informacién del segundo script que se suministra en esta revision.

Console ~/

> #Para crear las matrices de datos bivariadas#

> X=data.frame(IMC, HOMA2IR)

> v=data.frame(TAG_HDL, HOMA2IR)

>

> #Para ejecutar las pruebas de normalidad univariadas y bivariadas#
“su'")

> mvn(X, mvnTest = "mardia”, univariateTest = "Sw
$ multivariateNormality”

Test statistic p value Result
1 mardia skewness 38.2587583323866 9.9093819065216e-08 NO
2 mardia Kurtosis 4.46782165300821 7.90201419209602e-06 NO
3 MVN <NA> <NA> NO

$univariateNormality

Test variable statistic
1 shapiro-wilk I™MC 0.9903
2 shapiro-wilk HOMA2IR 0.7618

p value Normality
0.9924 YES
<0.001 NO

$pescriptives

Mean Std.Dev Median Min Max 25th 75th skew  Kurtosis
IMC 30 30.71467 6.201739 31.075 17.29 43.53 26.38 34.335 -0.08849571 -0.4392913
HOMA2IR 30 2.54800 1.953122 2.100 0.50 10.30 1.35 2.875 2.25040734 5.9637236

> mvn(Y, mvnTest = "mardia”, univariateTest = "sw")
$ multivariatenormality”

Test statistic value Result
1 Mardia skewness 31.9501477697193 1.95850749124786e-06 NO
2 Mardia Kurtosis 4.23510926459419 2.28440600673618e-05 NO
3 MVN <NA> <NA> NO

$univariateNormality

Test Vvariable statistic
1 shapiro-wilk TAG_HDL 0.8064
2 shapiro-wilk HOMA2IR 0.7618

p value Normality
le-04 NO
<0.001 NO

$pescriptives

n Mean Std.Dev Median Min Max 25th 75th skew Kurtosis
TAG_HDL 30 3.281667 2.596449 2.805 0.8 10.89 1.495 3.805 1.573874 2.050884
HOMA2IR 30 2.548000 1.953122 2.100 0.5 10.30 1.350 2.875 2.250407 5.963724

Figura 4. Salida del programa R-Studio generada a partir del andlisis de normalidad
a las parejas HOMA2IR-IMC, denotada como X; y HOMA2IR-TAG/HDL, denota-
da como Y. En la parte superior se indica como construir las matrices bivariadas
a partir del comando data.frame, esto debido a que la extension MVN no trabaja
con vectores individuales sino conjuntos. En los hallazgos se podran encontrar los
estadisticos de prueba, el valor-p y las medidas de resumen tradicionales. Lo méas
importante se encuentra en la columna result; nétese que el supuesto de normali-
dad bivariada ha sido rechazado para ambas matrices.

4. Ausencia de datos atipicos bivariados

Probablemente, la presencia de datos atipicos sea la mas
crucial de todas las suposiciones asociadas al analisis de co-
rrelacion. En algunas situaciones, basta con que exista un
solo punto que se distancie considerablemente del resto para
que los resultados del estudio se vean seriamente afectados.
Conceptualizandolo en términos simples, un outlier es un va-
lor que se aleja significativamente del patron que describen
las demas observaciones®'. Ahora bien, cuando se constru-
yen modelos de regresion lineal, esta definicion puede ser li-
geramente distinta y merece la pena hacer la distincion entre
lo que es un dato atipico, una observacion con alto apalanca-
miento y un punto de influencia. Dentro de este contexto, un
outlier es una observacion cuya respuesta en la variable de-
pendiente (Y) no sigue la linea de tendencia general formada
por el grupo, mientras que un punto de apalancamiento (high
leverage observation) es aquel que posee un valor extremo
en la variable independiente (X) o en alguna combinacién de
los predictores (X). Finalmente, cualquier dato sera un pun-

to de influencia si su eliminacion modifica ampliamente los
resultados del andlisis, manifestandose con cambios impor-
tantes en el coeficiente de correlacién o de determinacion,
en las estimaciones de la pendiente y del intercepto, o en
los resultados de la prueba de hipbtesis. En consecuencia,
un outlier y un high leverage observation tienen el poten-
cial de ser clasificados como puntos de influencia, siempre y
cuando se realice la verificacion respectiva y se comprueben
dichas sospechas®.

Una revision de la figura 1 podria facilitar el entendimiento de
lo expuesto en el parrafo anterior. Obsérvese que en la parte
(a) de laimagen hay tres datos atipicos, mismos que poseen
valores en el eje Y (HOMA2IR) que se alejan sensiblemente
de la recta. Por otro lado, en la parte (b) del grafico pueden
distinguirse dos observaciones que, aunque yacen proximas
a la linea de regresion, se separan del resto de forma apre-
ciable en el componente X (TAG/HDL) del diagrama. Siendo
asi, los casos de la figura 1a habran de clasificarse como
outliers, mientras que los de la figura 1b seran catalogados
como puntos de apalancamiento.

Hechas las deliberaciones anteriores, se procedera a inspec-
cionar estas observaciones a fin de esclarecer si tienen o no
impacto en los hallazgos de la investigacion. Para esto, se
emplearan en esta revision las distancias de Mahalanobis® a
través del paquete mvoutlier de R-Studio, extension que utili-
za estimaciones robustas que no se ven afectadas por la pre-
sencia de datos inusuales. En contextos mas amplios como
los de regresion, podrian emplearse otras medidas ademas
de esta, tales como las de los residuales estandarizados, re-
siduales estudentizados internos, residuales estudentizados
externos, distancias de Cook, entre otras®*. Las figuras 5, 6
y 7 presentan los resultados de esta etapa del trabajo. Com-
pruébese que, tanto para la combinacion HOMA2IR-IMC,
como para el par HOMA2IR-TAG/HDL, los mismos tres datos
son clasificados como atipicos por parte del procedimiento.
Una inspeccion detallada revela que tales casos correspon-
den a los sujetos ubicados en las posiciones 12, 13 y 18,
asi que, utilizando esta informacién, se podria realizar una
revision exhaustiva que permita identificar la causa de tal
anomalia. Lo siguiente seria decidir si se conservan o elimi-
nan tales registros de la base de datos, resolucién que debe
estar fundamentada no solo en cuestiones estadisticas, sino
también en criterios disciplinares e investigativos.

Para efectos ilustrativos, en esta revision se eliminaran los
casos 12 y 18 por ser los mas extremos. Se aclara que el
criterio que impulsa tal depuracién es intuitivo, aunque ob-
viamente se basa en la experiencia y en lo que reflejan los
diagramas de dispersion. En la practica, el analista debera
probar varias alternativas e identificar cual de estos valores
es el que influye en mayor grado, realizando muchas veces
procesos iterativos y repetitivos en los cuales el auxilio de la
informatica resulta vital. La tabla 2 ofrece una comparacion
de los resultados obtenidos al incluir y al descartar los regis-
tros previamente mencionados. Notese que, en efecto, tales
observaciones resultaron puntos de influencia puesto que
modificaron sustancialmente el coeficiente de correlacion y
los estadisticos del contraste de normalidad. De manera es-
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pecifica, el R de Pearson evidencié un aumento relativo de
86.67 %, pasando de 0.30 a 0.56 y reportando una asociacion
lineal significativa entre el indice HOMA2IR y el IMC (.002).
Por su parte, la alta correlacién observada inicialmente en la
combinacion HOMA2IR-TAG/HDL se redujo en un 39.24 %,
disminuyendo de 0.79 a 0.48 pero aun evidenciando valores
significativos (.010). Por Gltimo, resalta el impacto considera-
ble que la eliminacion de los datos tiene en el supuesto de
normalidad bivariada, suposicién que pasa de ser rechazada
en ambas parejas de variables, a una condicién en la que es
asumida como plausible.

Console ~/

> #Para crear las matrices de datos bivariadas#
> attach(patos)

> X=data. frame(IMC, HOMA2IR)

> Y=data.frame(TAG_HDL, HOMA2IR)

>

>
> #para instalar y activar el paquete mvoutlier#

> install.packages("mvoutTier™)

Installing package into ‘C:/Users/USUARIO/Documents/R/win-Tibrary/3.5’

(as ‘1ib’ is unspecified)

trying URL ‘https://cran.rstudio.com/bin/windows/contrib/3.5/mvoutlier_2.0.9.zip"
Content type ‘application/zip’ length 802746 bytes (783 KB)

downloaded 783 KB

package ‘mvoutlier’ successfully unpacked and MD5 sums checked

The downloaded binary packages are in
C:\Users\USUARIO\AppData\Local\Temp\Rtmp4iQxro\downloaded_packages

> Tibrary(mvoutlier)

Loading required package: sgeostat

SROC 0.1-2 Toaded

Attaching package: ‘mvoutlier’
The following objects are masked _by_ *.GlobalEnv’:
X ¥

warning message:
package ‘mvoutlier’ was built under R version 3.5.2
>

>
> #Para ejecutar el analisis de datos atipicos sobre x#

> aq.plot(x)

$ outliers”

[1] FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE
[18] TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE

> aq.plot(Y)

$ outliers’

[1] FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE
[18] TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE

Figura 5. Salida del programa R-Studio generada a partir de la instalacion del pa-
quete mvoutlier y del analisis de datos atipicos multivariados mediante las distan-
cias robustas de Mahalanobis. Los valores identificados con false no se conside-
ran observaciones aberrantes. Notese la presencia de tres datos inusuales en la
combinacion HOMA2IR-IMC vy tres en la pareja HOMA2IR-TAG/HDL, hecho que
corrobora las sospechas planteadas previamente.
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Figura 6. Salida del programa R-Studio para el anélisis de datos atipicos a la combi-
nacion HOMA2IR-IMC. Los valores inusuales estan identificados en rojo en los dos
paneles inferiores. También se aprecian en el diagrama ubicado en la parte superior
derecha, siendo que sobrepasan la linea azul de los cuantiles ajustados. Notese
que las observaciones atipicas son las que corresponden al orden 12, 13y 18.
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Figura 7. Salida del programa R-Studio para el analisis de datos atipicos a la com-
binacion HOMA2IR-TAG/HDL. Los valores inusuales estan identificados en rojo en
los dos paneles inferiores. También se aprecian en el diagrama ubicado en la parte
superior derecha, siendo que sobrepasan la linea azul de los cuantiles ajustados.
Notese que en este caso las observaciones atipicas también corresponden al orden
12,13y 18.

Tabla 2
HOMA2IR-IMC HOMA2IR-TAG/HDL
Estadisticos | Todos los datos |Sin casos 12| Todos los datos | Sin casos 12 y
(n=30) y 18 (n=28) (n=30) 18 (n=28)
Correlacion: r (p) 0.30(.107) 0.56 (.002) | 0.79 (<.001) 0.48 (.010)
Norm. biv.: Ske (p)[38.26 (9.91 x 10%)[ 3.98 (.408) [31.95 (1.96 x 10%)[ 9.21 (.056)
Norm. biv.: Kur (p)| 4.47 (7.90 x 10¢) | -0.07 (.946) |4.24 (2.28 x 10%) | -0.14 (.888)

Tabla 2. Comparacion entre los resultados del andlisis de correlacion y de normali-
dad bivariada al incluir todos los datos y al eliminar los registros 12 'y 18. Se mues-
tran los estimadores puntuales, los estadisticos de prueba y el valor p. Obsérvese
la influencia que tienen los casos descartados a través de los cambios significativos
encontrados en la magnitud del coeficiente R de Pearsony en la normalidad.

5. Linealidad

El término correlacion suele emplearse indistintamente para
hablar de la relacion entre variables, sin embargo, en el argot
estadistico, suele asumirse que este concepto hace referen-
cia Unicamente al tipo de covariacion que se representa me-
diante una linea recta. Técnicamente, esto es impreciso; de
hecho, coeficientes como el de Spearman-Brown o Tau de
Kendall también miden la correlacion entre variables, pero
cuando esta describe comportamientos monoétonos. Una
asociacidbn mono6tona se da si, a medida que una de las va-
riables crece, la otra crece o decrece de forma constante. En
otras palabras: si X incrementa su valor y al mismo tiempo Y
nunca decrece, se estara en presencia de una relacibn mo-
nétonamente creciente; por el contrario, si se observa que X
aumenta, pero Y nunca lo hace, se hablari de una asocia-
cibn monétona decreciente®®.

El coeficiente R de Pearson describe un caso especial de
asociaciéon monotona: la lineal. En tal sentido, toma relevan-
cia el esfuerzo del investigador por determinar si los resul-
tados se basan verdaderamente en una vinculaciéon de este



tipo y no en relaciones que aparentan ser lineales, pero que
bien podrian ser exponenciales, polinbmicas, logaritmicas o
de otro tipo. En consecuencia, se realiza ahora la verificacion
de este supuesto utilizando los mismos graficos que se pre-
sentaron en la figura 1, pero a partir de la base de datos de-
purada. Como puede apreciarse en la figura 8, no hay razo-
nes para creer que se incumple la premisa de linealidad; més
alla de la variabilidad esperada, la nube de puntos de ambos
diagramas se distribuye a lo largo de las rectas sin mostrar
comportamientos sistematicos. Tampoco se distinguen ob-
servaciones inusualmente alejadas del centro de los datos.
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Figura 8. Diagramas de dispersion obtenidos a partir de la base de datos usada
como muestra luego de la depuracion. Se presenta: (a), diagrama de dispersion
con linea de ajuste para el par HOMA2IR-IMC incluyendo su coeficiente corregido
(0.56); y (b), diagrama de dispersién con linea de ajuste para el par HOMA2IR-
TAG/HDL incluyendo su coeficiente corregido (0.48). Nétese que no hay puntos
que destaquen de manera importante y que hagan sospechar de la existencia de
valores atipicos. Obsérvese ademas que las observaciones se amoldan de manera
aproximada a una linea recta.

6. Independencia de observaciones

Aunque pudiera parecer una contradiccion, la inferencia es-
tadistica construida alrededor del coeficiente de correlacion
de Pearson exige que haya independencia de observacio-
nes. Esto no implica la ausencia de relacion entre las va-
riables sino que exista independencia dentro del grupo; es
decir, que el valor que un sujeto cualquiera reporta en una de
las variables, esté relacionado Unicamente con aquel que se
evidencia en la otra variable, pero con ese mismo individuo y
no con los demas integrantes de la muestra, sea cual sea la
direccion que pudiera vincularlos®®8. Este tipo de conjetura
es mas una cuestion de disefo que un ejercicio estadistico,
a pesar de que existen pruebas de aleatoriedad que aportan
luces al respecto. Si el equipo de investigacion vela por selec-
cionar aleatoriamente a los participantes, si se realiza un es-
fuerzo por asignar al azar a los sujetos y a los tratamientos en
caso de llevar a cabo estudios experimentales, la suposicion
de independencia estaria garantizada al menos te6ricamente.

Para continuar, se muestran en este apartado los resultados
de aplicar la prueba de Wald-Wolfowitz. Como se detalla en
la figura 9, el indice de masa corporal se distribuye de for-
ma que sus observaciones son independientes (WW=0.77,
p=.441), situacién que se repite en las otras dos caracte-

risticas evaluadas. De manera concreta, la resistencia a la
insulina reporta el mismo numero de rachas por encima o por
debajo de la mediana (WW=-0.39, p=.700), mientras que
la razdn triglicéridos-colesterol tampoco exhibe comporta-
mientos que permitan descartar la aleatoriedad de los datos
(WW=0.37, p=.710).

7. Condiciones del muestreo

El postulado sobre el tipo de muestreo guarda relacién estre-
cha con la suposicion de independencia anteriormente con-
siderada. Las ecuaciones que se utilizan en la estadistica
inferencial basica se apoyan en la nocion de variables alea-
torias independientes e idénticamente distribuidas (VAIID).
Una muestra constituira un conjunto de VAIID si todos los
individuos de la poblacién tienen la misma probabilidad de
ser escogidos y si, ademas, la caracteristica evaluada se
distribuye bajo un mismo modelo estocastico®-3. Para darle
cumplimiento a esto, la seleccion de los participantes supon-
dria la reposicion de cada unidad una vez extraida; aspecto
que, evidentemente, no tiene mucho sentido en una situa-
cion real. De manera pues que el acatamiento estricto de
este supuesto rara vez puede alcanzarse en investigaciones
no experimentales, en las que es improbable encontrar po-
blaciones homogéneas que permitan implementar técnicas
como el muestreo aleatorio simple (MAS), sin mencionar la
dificultad que entrafna la construccion del marco muestral ne-
cesario para la seleccioén al azar de los sujetos.

Ahora bien, tal y como se explicd en la descripcion del pro-
blema, en este articulo se ha propuesto un escenario figura-
do basado en una auténtica situacién de investigacion. En
circunstancias asi, seria sencillo demostrar que las condicio-
nes del muestreo satisfacen en gran medida lo que se exige.
Notese en primer lugar, que antes de seleccionar la muestra
con la que se ha venido trabajando la poblacion fue fraccio-
nada en estratos y esta fue obtenida de uno de ellos, hecho
que avalaria la condicion de uniformidad ya que la estratifi-
cacion requiere de homogeneidad interna. Por otro lado, el
restringir la fraccidbn de muestreo a porcentajes menores que
5% o 10 %, faculta al analista para prescindir del factor de
correccion que ajusta los errores estandares de los estima-
dores, pudiendo asi utilizar las férmulas que emplearia en un
analisis realizado sobre una poblacion infinita, en el que se
supone constante la probabilidad de inclusion®.




Figura 9. Salida del programa R-Studio para la instalacion
del paquete randtests con el que se ejecuta la prueba de las
rachas. Se muestran los estadisticos, las rachas, el tamafo
muestral y el valor p. Adicionalmente, la extensién sefala la
hipétesis alternativa. Noétese que la suposicion de indepen-
dencia no es rechazada en ninguna de las tres variables de
la investigacion

Console ~/
> #Para instalar el paquete randtests#

> install.packages("randtests™)

Installing package into ‘C:/Users/USUARIO/Documents/R/win-1ibrary/3.5’

(as ‘1ib’ is unspecified)

trying URL ‘https://cran.rstudio.com/bin/windows/contrib/3.5/randtests_1.0.zip"
content type ‘application/zip’ length 75886 bytes (74 KB)

downloaded 74 KB

package ‘randtests’ successfully unpacked and MD5 sums checked
The downloaded binary packages are in

C:\Users\USUARIO\AppData\Local\Temp\RtmpoSym03\downloaded_packages
> 1ibrary(randtests)
warning message:
package ‘randtests’ was built under R version 3.5.2
>
>
> #para verificar Ta aleatoriedad en la base de datos depuradas#
> attach(x1)
The following objects are masked from Datos:

HOMA2IR, IMC
The following objects are masked from x1 (pos = 5):
HOMA2IR, IMC

> runs.test(IMC)

Runs Test
data: IMC
statistic = 0.77033, runs = 17, nl = 14, n2 = 14, n = 28, p-value = 0.4411
alternative hypothesis: nonrandomness
> runs.test (HOMA2IR)

Runs Test
data: HOMA2IR
statistic = -0.38516, runs = 14, nl = 14, n2 = 14, n = 28, p-value = 0.7001
alternative hypothesis: nonrandomness
> runs.test(TAG_HDL)

Runs Test
data: TAG_HDL

statistic = 0.37161, runs = 17, nl = 15, n2 = 15, n = 30, p-value = 0.7102
alternative hypothesis: nonrandomness
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