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;Qué es la estadistica?

“La estadistica, como campo de estudio, es el arte y la ciencia
de dar sentido a los datos numéricos”

Hildebrand, Estadistica Aplicada a la Administracion y a la economia.(1997)




“ El contenido de la estadistica moderna incluye la

recopilacion, presentacion y caracterizacion de la
informacion con el fin de auxiliar tanto en el andlisis de

datos como en el proceso de toma de decisiones”

Berenson y Levine, Estadistica Basica en administracion. (1992)




Algunas definiciones

Poblacion: es el conjunto sobre el que se centra el objetivo de un
analisis o Investigacion estadistica. Esta compuesta por unidades |
elementales con caracteristicas comunes observables.

Una unidad elemental es cada objeto o sujeto que observamos de |
la poblacion.

Una muestra es un subconjunto «representativo» de unidades |
elementales tomadas de la poblacion.

Aquella caracteristica que se observa o se mide sobre las
unidades elementales, se denomina variable estadistica.




Tipos de Variables

Variables: Cualitativas y Cuantitativas.

= Las variables cualitativas son aquellas que permiten

la expresion de una caracteristica, una categoria, un
atributo o una cualidad de los elementos de estudio.

= Las variables cuantitativas son aquellas cuyos datos
son de tipo numerico.




Clasificacion de las Variables

Cualitativa Cuantitativa

Nominal Discreta

Ordinal Continua




Organizacion de los datos:

Debido a la cantidad de datos gue pueden ser generados en el proceso
 de investigacion, es posible que a simple vista se dificulte la |
Interpretacion de los mismos. Por esta razon, es conveniente tabular |

los datos para facilitar su interpretacion.
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* organizar los datos?




Organizacion de los datos: = Serie de frecuencias

Ejemplo:

En una encuesta realizada a 1.509 familias se les pregunta por el
numero de hijos

;Cuantas familias tienen menos de 2 hijos?
;Qué porcentaje de familias tiene 6 hijos o menos?
;Qué cantidad de hijos tiene al lo sumo el 95% de las familias encuestadas?

L




(100.fr) %
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;Cuantas familias tienen
menos de 2 hijos?

;Qué porcentaje de
familias tiene 6 hijos o
menos?

;Qué cantidad de hijos tiene
al lo sumo el 95% de las
familias encuestadas?




(100.fr) % Fa %

27,8% 0,278%

;Cud ilias tienen
0 44,7% ERAYEUIES fam?!las
H69% menos de 2 hijos?

24,9% 69,5%

14.2% 83,8%

8,4% 92,2%

3,6% 95,8%

1,6% 97,3%

1,5% 98,9%

1,1% 100%




(100.fr) %

Fa %

27,8%

0,278%
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;Cuantas familias tienen
menos de 2 hijos?

frecuencia familias con 0 hijos
+

frecuencia familias con 1 hijo

674 familias

Es decir, el 44,7 % de las
familias encuestadas tieng
menos de 2 hijos




(100.fr) % Fa %
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24,9% 69,5% menos?

14.2% 83,8%
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3,6% 95,8%

1,6% 97,3%

1,5% 98,9%

1,1% 100%




(100.fr) %
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95,8%

1,6%

1,5%

1,1%

;Qué porcentaje de
familias tiene 6 hijos o
menos?

Es decir, el 97,3% de las
familias encuestadas
tiene menos de 6 hijos.




(100.fr) %

Fa %

27,8%

0,278%

16,9%

44,7%
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14.2%
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98,9%

1,1%

100%

;Qué cantidad de hijos |
tiene al lo sumo el 95%
de las familias |
encuestadas?




;Como organizar los datos? |




Organizacion de los datos:

¢ Como saber cuantos intervalos considerar? ;Como determinar su amplitud?

Rango = Xmax — Xmin

| Luego debemos establecer el nimero de intervalos (K) y determinar la
| amplitud (A) de los mismos.

K=1+33.logn (reglade Sturges)

A =Rango/K
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| ¢Como organlzar RS e ose

Variables
Cualitativas

Barras Simples

Barras
Proporcionales

Barras Agrupadas

Diagramas
Sectoriales

Variables
Cuantitativas
Discretas

o Bastones

Variables
Cuantitativas
Continuas

 Histograma

« Poligono de
Frecuencias Simples

« Poligono de

Frecuencias
Acumuladas




Estadisticos

| En todo analisis y/o interpretacion de datos es necesario disponer de

' «valores» numéricos para extraer y resumir las principales |

' caracteristicas de los mismos.




Estadisticos

@ Centralizacion
v Indican valores con respecto a los que los datos parecen agruparse.
v Media, mediana y moda
= Posicion
v Dividen un conjunto ordenado de datos en grupos de la misma
cantidad de individuos.

v' Cuartiles, deciles, percentiles
= Dispersion
v Indican la mayor o menor concentracion de los datos con respecto a
las medidas de centralizacion.

v Rango, Varianza, Desviacion estdndar, Coeficiente de Variacion.
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Medidas de Centralizacion

I En la mayoria de los casos, el conjunto de datos obtenidos, ya sea




Posicion

v Dividen un conjunto ordenado de datos en grupos.
v' Cuartiles, deciles, percentiles




Medidas de Posicidén.

Cuartiles

I Los cuartiles (Q,) son valores que fraccionan la distribucion de los datos en
| cuatro partes iguales. Existen tres cuartiles y cada una de las partes representa

- un 25% de los datos.

/5% 25%
25% /5%

| 25% | 25% | 25% | 25% |

Mini Cuartil 1 Mediana Cuartil 3
LLUANC Q Cuartil 2 Q
1 3

Q

Maximo




edia etralicién.
Deciles

Cuando se divide un conjunto ordenado de datos en diez partes iguales, los
puntos de division se conocen como deciles.

‘ 20% ‘

Minimo Decil 2 Maximo




edia etralicién.
Percentiles

Cuando se divide un conjunto ordenado de datos en cien partes iguales, los
puntos de division se conocen como percentiles.

‘ 18% ‘

Minimo Percentil 18 Maximo




Mediana y Cuartiles representados en el poligono de frecuencias
acumuladas
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Medidas de Dispersion

i Ademas de las medidas de tendencia central que posibilitan la representacion del
I conjunto de datos por medio de un valor, es necesario conocer la variabilidad o la
dispersion que los datos pueden tener en relacion a una medida de tendencia central.

Dispersién




Medidas de Dispersion

Rango

Varianza

Absolutas

Desviacion
Estandar

Medidas de Rango
Dispersion Intercuartilico

Coeficiente de
Variacion

Relativas




Medidas de Dispersién.

| El rango se define como la diferencia entre la observacién mas grande y la mas

Jars Xmax & Xmin

RIC =Q, —Q,

Los valores extremos NO influyen en el conjunto de datos.




Medidas de Dispersién.

Varianza

Para el conjunto de datos x,, x,....,x, de una poblacién de tamafio N. Las diferencias de cada
i dato y la media, determinan los desvios o desviaciones. Dado que la suma de estas
Il desviaciones es cero, se utiliza como medida de variabilidad el promedio de los cuadrados
| de tales desvios.

k

ZN:(xi =) D (% -%)"f, Zn:(xi — a0 Zk:(xi ~X)°.f

= 1= 5% = 52 =
N N n-1 n-1

(2)

siendo n el tamafio de la muestra.
Para datos sin agrupar (3) y
| Para datos sin agrupar (1) y agrupados (2) agrupados (4)

siendo N el tamafio de la poblacién.

S1 los datos se agrupan por intervalos, usamos x,; en lugar de x;
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Medidas de Dispersién.

Para datos sin agrupar

Para datos agrupados
por frecuencias

Para datos agrupados
por Intervalos




Medidas de Dispersién.

Coeficiente de variacion

| El coeficiente de variacion (CV) es una medida que relaciona la desviacion
| estandar con la media aritmética para determinar qué tan homogénea o |
| dispersa es la informacion.

Cy==
X

Mide el grado de variabilidad en una muestra o poblacion.

Esta desprovisto de unidades. Permite comparar la variabilidad entre distintas |
variables y poblaciones.

El valor expresado en téerminos porcentuales, se llama coeficiente de variacion
porcentual. S
CV% = = x100%

Consideraremos poca variabilidad, si el CV% es a lo sumo del 30 %




Analisis de la Forma
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Moda=Mediana=Media

| X = Me = Mo

La distribucidon de los datos es simétrica




Sesgo Positivo (a la derecha)

Si Mo < Me < X : Asimétrica Positiva

Si la distribucidn es asimétrica
positiva, la media no representa
al conjunto de datos.
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ediana Moda

l
l Si X <Me< Mo: Asimétrica Negativa

Si la distribucidn es asimétrica negativa,
la media no representa al conjunto de datos.




Coeficiente
de asimetria

Media Moda Media Moda l Media

Mediana Mediana Mediana
Moda
Asimeétrica hacia Simétrica Asimeétrica hacia
la izquierda la derecha




Observaciones finales

Comenzar por el estudio de la variabilidad de los datos, puede
ahorrar pasos en el analisis.

S1 el CV es mayor que 30 %, ninguna medida resume los datos.

Si existe poca variacién en los datos, debemos analizar la forma. En
ese caso, si los datos son simétricos, la media representa los
mismos. Si son asimétricos, la medida que los representa es la

mediana.
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Graflco de

......

ca]a y blgots (Box Plot)

Atipico —»o

Q3 (75%)

Mediana (50%)
(50% de datos)
Q1 (25%)

= Q1 - RIC-1.5
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Atipico —»o
LS

Ls=0Q

Q3 (75%)

Mediana (50%) RIC =Q3-Q1
(50% de datos)
Q1 (25%)

= Q1 - RIC-1.5

| Para calcular el valor de pigote Inferir, se compara al numero Li con el valor mas
! chico de todos los datos y el mas grande entre ellos sera el bigote inferior, LI.

Para calcular el valor del bigote superior, se comparar al numero Ls con el valor mas
| grande de todos los datos y el mas chico entre los dos numeros sera el bigote |§
? supenorLS




I ) 3 (
{ Cuando los datos son asimeétricos, la mayoria de los datos se ubican en la parte §

superior o inferior de la grafica.

—m-

Asimétrico hacia la derecha Asimétrico hacia la izquierda




. Valores atipicos

| Los valores atipicos, que son valores de datos que estdn muy alejados de otros |
valores de datos, pueden afectar fuertemente sus resultados. Frecuentemente, es mas |
facil identificar los valores atipicos en una grafica de caja..




Graflco de caja y bigotes (Box- Plot)

| Interpretacion.

I Valores atipicos

| Los valores atipicos, que son valores de datos que estdn muy alejados de otros |
| valores de datos, pueden afectar fuertemente sus resultados. Frecuentemente, es mas |
facil identificar los valores atipicos en una grafica de caja..




Graflco de cajay blgotes (Box- Plot)

Interpretacion.

Evaluar y comparar los grupos

Permiten evaluar y comparar el centro y la dispersion de distintos grupos.

La mediana de los grupos son similares, pero
algunos de los grupos presentan mayor
variabilidad.




Universidad Nacional de Mar del Plata

Facultad de Ingenieria ﬂﬁ

Analisis de Regresion y

Correlacion Lineal

2° Cuatrimestre 2021




Analisis de Reqgresion y Correlacion Lineal

Introduccion: Hasta ahora hemos centrado nuestra atencién principalmente en estudios

que involucraban una unica variable de respuesta numérica o en series de datos que
ccontienen una Unica observacion de cada individuo.

Por ejemplo:

|V resistencia de cierto material a roturas,
v Numero de hijos de una familia,
Iv' entre otras...




Analisis de Reqgresion y Correlacion Lineal

Estudiar si existe relacion o dependencia entre dos o mas variables puede ser de interés
en numerosas actividades.

(El peso de las personas esta relacionado con la estatura? ;El peso y la presion arterial se
| relacionan? ;La demanda de un producto dependera de los precios? ;La presién de una
masa de gas depende de su volumen y de su temperatura?

|
'1 Estudiaremos, siempre que sea posible, si una de las variables puede expresarse
| matematicamente en funcién de la otra. Es decir, si se puede expresar Y = f(X).

“ Nos va a interesar estudiar la relaciéon que existen entre ellas y de qué forma se asocian.
| Para esto analizaremos dos técnicas: la de regresion y la de correlacion.




Tipos de relacion entre variables

Dos variables pueden estar relacionadas por una dependencia funcional o
determinista, por una dependencia estadistica o pueden ser independientes.




Tipos de relacion entre variables

Dos variables pueden estar relacionadas por una dependencia funcional o
determinista, por una dependencia estadistica o pueden ser independientes.

Tipos de relacion

| Determinista: Conocido el valor de X, el valor de Y queda perfectamente establecido. Son
| del tipo: Y = f (X)

1

| Ejemplo: La relacion existente entre la temperatura expresada en grados centigrados (X)
| y grados Fahrenheit (Y ) es:
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Tipos de relacion entre variables

Dos variables pueden estar relacionadas por una dependencia funcional o
determinista, por una dependencia estadistica o pueden ser independientes.

Tipos de relacion

|
No Determinista: Conocido el valor de X, el valor de Y no queda perfectamente
establecido. Son del tipo: y = f (x) + e, donde e (error) es una perturbacion desconocida.

Ejemplo: Se tiene una muestra del volumen de produccién (X) y el costo total (Y) asociado
a un producto en un grupo de empresas:

Volumen
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Tipos de relacion entre variables

Dos variables pueden estar relacionadas por una dependencia funcional o
determinista, por una dependencia estadistica o pueden ser independientes.

Tipos de relacion

|
No Determinista: Conocido el valor de X, el valor de Y no queda perfectamente
establecido. Son del tipo: y = f (x) + e, donde e (error) es una perturbacion desconocida.

Ejemplo: Se tiene una muestra del volumen de produccién (X) y el costo total (Y) asociado
a un producto en un grupo de empresas:

Volumen
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Modelo de Regresion

Es una técnica estadistica que permite encontrar una ecuacion (ecuacion de |
regresion) que aproxime una variable en funcion de otras.
:{ Permite describir como influye una variable X sobre otra variable Y.

X: Variable independiente o explicativa
Y: Variable dependiente o respuesta

El objetivo es obtener estimaciones “razonables” de Y para distintos valores de X
a partir de una muestra de n pares de valores (x1,y1),..., (xn, yn).

Volumen
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Modelo de Regresion

Es una técnica estadistica que permite encontrar una ecuacion (ecuacion de |
regresion) que aproxime una variable en funcion de otras.
:{ Permite describir como influye una variable X sobre otra variable Y.

X: Variable independiente o explicativa
Y: Variable dependiente o respuesta

El objetivo es obtener estimaciones “razonables” de Y para distintos valores de X
a partir de una muestra de n pares de valores (x1,y1),..., (xn, yn).

Volumen




s
Ejemplo: Se tiene una muestra de las variables Peso y Estatura, es decir n pares de valores ‘
(x1,y1),..., (xn, yn). |

X: Estatura
Y: Peso

200
ESTATURA




s
Ejemplo: Se tiene una muestra de las variables Peso y Estatura, es decir n pares de valores ‘
(x1,y1),..., (xn, yn). |

X: Estatura
Y: Peso

200
ESTATURA
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Ejemplo: Se tiene una muestra de las variables Peso y Estatura, es decir n pares de valores
(x1,y1),..., (xn, yn).

Podriamos predecir el
X: Estatura peso de una persona con
Y: Peso una estatura de 194 cm.
Existe un componente
aleatorio por lo que las
predicciones tienen
asociado un error de
prediccion.

200
ESTATURA




e — —— ——
F‘E:;
-

e e

Ejemplo: Se tiene una muestra de las variables Peso y Estatura, es decir n pares de valores

(x1,y1),..., (xn, yn).

X: Estatura
Y: Peso

115019 4 | 200
ESTATURA

Podriamos predecir el
peso de una persona con
una estatura de 194 cm.
Existe un componente
aleatorio por lo que las
predicciones tienen
asociado un error de
prediccion.




Resumiendo:

Si se trata de predecir o explicar el comportamiento de una variable Y, a la que se
denomina dependiente, en funcion de otra variable X denominada independiente,
Y =f(X), estamos frente a un problema de analisis de regresion simple; pero si deseamos
investigar el grado de asociacidon entre las variables X e Y estamos frente a un problema
de analisis de correlacion. |




Resumiendo:

Si se trata de predecir o explicar el comportamiento de una variable Y, a la que se |
denomina dependiente, en funcion de otra variable X denominada independiente,
Y =f(X), estamos frente a un problema de analisis de regresion simple; pero si deseamos
investigar el grado de asociacidon entre las variables X e Y estamos frente a un problema
de analisis de correlacion. |

| El objetivo es analizar la relacion existente entre dos variables, X e Y, de forma que |
| podamos predecir o aproximar el valor de la variable Y a partir del valor de la variable X.
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Ejemplo: Se tiene una muestra de las variables Peso y Estatura, es decir n pares de valores
(x1,y1),..., (xn, yn).

Podriamos predecir el
X: Estatura peso de una persona con
Y: Peso una estatura de 194 cm.
Existe un componente
aleatorio por lo que las
predicciones tienen
asociado un error de
prediccion.

200
ESTATURA
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Ejemplo: Se tiene una muestra de las variables Peso y Estatura, es decir n pares de valores

(x1,y1),..., (xn, yn).

X: Estatura
Y: Peso

115019 4 | 200
ESTATURA

Podriamos predecir el
peso de una persona con
una estatura de 194 cm.
Existe un componente
aleatorio por lo que las
predicciones tienen
asociado un error de
prediccion.




Resumiendo:

Si se trata de predecir o explicar el comportamiento de una variable Y, a la que se
denomina dependiente, en funcion de otra variable X denominada independiente,
Y =f(X), estamos frente a un problema de analisis de regresion simple; pero si deseamos
investigar el grado de asociacidon entre las variables X e Y estamos frente a un problema |
de analisis de correlacion.

| El objetivo es analizar la relacion existente entre dos variables, X e Y, de forma que
| podamos predecir o aproximar el valor de la variable Y a partir del valor de la variable X.

X: Variable independiente o explicativa
Y: Variable dependiente o respuesta




Analisis de regresion entre dos variablesX e Y

Consideremos el problema de tratar de hallar la relacion funcional existente entre dos

variables X e Y. Supongamos que en n experimentos las variables asumieron pares de

valores {(xiyi):i=1,...,n}, podemos inicialmente observar su comportamiento graficando

dichos pares de valores sobre un sistema de coordenadas. Dicho grafico, llamado |

diagrama de dispersion a menudo permite discernir si existe alguna tendencia hacia |
| algun tipo de interrelacion entre ambas variables, y, si es posible, la naturaleza de dicho |
| tipo de interrelacion.
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Correlacion positiva

yl

Correlacion negativa

Y
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Correlacion positiva
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Correlacion negativa

Y




e

Correlacion positiva
y L

Correlacion negativa

Y
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Correlacion positiva
y L

Correlacion negativa

Y




Analisis de regresion entre dos variablesX e Y

Lineal: Cuando la funcién f (x) es lineal, es decir de la forma:

f(x)=ax+b
Si a > 0 hay relacion lineal positiva.

Si a < 0 hay relacion lineal negativa.

Relacion lineal positiva Eelacion lineal negativa




! Anadlisis de regresion entre dos variablesXeY

No lineal: Cuando la funcion f (x) no es lineal. Por ejemplo,

f(x) =log (x)

Eelacion no lineal




| Analisis de regresion entre dos variables X e Y

Ausencia de relacion:

Ansencia de relacion




Ajustar una funcién de regresion significa encontrar, la funcion que exprese con mayor
precision la relacion entre las variables X e Y. Graficamente sera aquella funcion cuya
grafica mejor se adecue a la nube de puntos. En este sentido, es recomendable como
primer paso construir el diagrama de dispersion o diagrama de nube de puntos para,
luego de analizar su forma, decidir por el tipo de funcion matematica (modelo) o la
ecuacion de regresion que exprese la relacion entre las variables X e Y. Luego, se estiman
los parametros del modelo, para lo cual existen varios métodos, siendo el mas usado el
método de minimos cuadrados.

di2 :(y*i —Yi )2

(Xn . Vn) D == d12 + d22 + oo + d nz_l + dl’f

’
ﬂrn E

Curva C
) ' ®
(Xn. Vgl
El problema queda ahora reducido a encontrar
los coeficientes de un tipo de curva que hagan
minimo el valor D. Una vez determinados estos
valores, a la curva correspondiente se la llamara

curva de regresion de Y sobre X.




1
. Analisis de regresion lineal simple

ES frecuente suponer que existe entre las variables observadas una relacion
| aproximadamente lineal:

1

J La recta y=ax+b es una recta de regresion. El parametro a es la pendiente de la recta e |
}i indica cobmo cambia la variable respuesta o dependiente cuando el incremento de x es una
!l unidad. El parametro b es el término independiente de la recta e indica el valor de Y
| cuando X = 0.

| Problema estadistico: Estimar los parametros a y b a partir de los datos, de una |
muestra.
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|
;‘ Determinacion de las rectas de regresion por el método e minimos cuadrados

Gauss propuso en 1809 el método de minimos cuadrados para obtener los valores ay b que
mejor se ajustan a los datos:

| El método consiste en minimizar la suma de los cuadrados de las distancias verticales entre
: los datos y las estimaciones, es decir, minimizar la suma de los residuos al cuadrado.

=
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;‘ Determinacion de las rectas de regresion por el método e minimos cuadrados

Gauss propuso en 1809 el método de minimos cuadrados para obtener los valores ay b que
mejor se ajustan a los datos:

Zef =Z(y? -y, );
|

minimizar

| El método consiste en minimizar la suma de los cuadrados de las distancias verticales entre
: los datos y las estimaciones, es decir, minimizar la suma de los residuos al cuadrado.

=









| Determinacion de las rectas de regresion por el método e minimos cuadrados

y =ax+b
e =(¥'-vi)

D =Zi:ei2 :Z(y*i —Yi )2

D= (y*i_yi)ZZZ(pyxXi+b_yi)2




| Determinacion de las rectas de regresion por el método e minimos cuadrados

y =ax+b
e =(¥'-vi)

D :Zeiz :Z(y*i —Yi )2

D= (y*i_yi)ZZZ(pyx i_b_yi)2




| Determinacion de las rectas de regresion por el método e minimos cuadrados

Y = puX+b
ei2 :(y*i = )2

D :Zeiz :Z(y*i —Yi )2
D ZZ(y*i —Yi )2 :Z(pyxxi +b-y, )2

DRIV BN
2 Yi=bn+p, > x
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2 Yi=bn+p, > x
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INFERENCIA EN REGRESION

La recta de regresion nos permite, basandonos en los datos de la muestra, estimar un valor
de la variable Y, correspondiente a un valor dado xi de la variable X. Para ello es suficiente
reemplazar el valor de xi en la recta de regresion y encontrar el correspondiente valor
estimado.
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Ejemplo: Se tiene una muestra de las variables Peso y Estatura, es decir n pares de valores
(x1,y1),..., (xn, yn).

Podriamos predecir el
X: Estatura peso de una persona con
Y: Peso una estatura de 194 cm.
Existe un componente
aleatorio por lo que las
predicciones tienen
asociado un error de
prediccion.

200
ESTATURA
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Ejemplo: Se tiene una muestra de las variables Peso y Estatura, es decir n pares de valores

(x1,y1),..., (xn, yn).

X: Estatura
Y: Peso

115019 4 | 200
ESTATURA

Podriamos predecir el
peso de una persona con
una estatura de 194 cm.
Existe un componente
aleatorio por lo que las
predicciones tienen
asociado un error de
prediccion.




Ejemplo: Para ilustrar el método de minimos cuadrados lo aplicamos a los siguientes
datos apareados, que representan el tiempo de calentamiento y la superficie de oxido |
generado de cierta pieza.

X: representa el tiempo de recalentamiento
Y: los espesores de 6xido de cierta pieza

X 20 30 40 60 70 90 100 120 150 180
(min)

Y 35 74 71 156 11,1 149 235 271 221 329
(Ang)

D Xy, =18469  Y'x -860 DY, =1652

2% =98800 [p =017 b=176 Y, =017x+176]




Ejemplo: Determinar la recta de regresion lineal
S nzxiyi_zxizyi
y 22 ,0 X + b phie i=1 il 4T _
X 4 N x’ —(Z xij U
i=1

i=1

X: representa el tiempo de recalentamiento
Y: los espesores de 6xido de cierta pieza

X 20 30 40 60 70 90 100 120 150 180
(min)

Y 35 74 71 156 11,1 149 235 271 221 329
(Ang)

D Xy, =18469  Y'x -860 DY, =1652

2% =98800 [p =017 b=176 Y, =017x+176]
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EL COEFICIENTE DE CORRELACION LINEAL PEARSON

| Algunas veces es deseable tener un indicador del grado de intensidad o fuerza de la |
relacién lineal entre dos variables X e Y que sea independiente de sus respectivas escalas
| de medicion. A este indicador se le denomina coeficiente de correlacion lineal entre X e |}
| Y. El estadigrafo cominmente utilizado se llama coeficiente de correlacién del producto |
| momento de Pearson.

| Definicion. Sea (X, Y) dos variables, para n pares de valores (x1, y1), ..., (xn, yn),
| definimos r el coeficiente de correlacion muestral entre X e Y como sigue:

)
VE (6% 2 (-5

donde




INTERPRETACION

El coeficiente de correlacion lineal de Pearson (r):
-Esta acotado entre -1y 1.

-Un valor positivo se interpreta como indicador de una relacion directa: A medida que |
| aumentan los valores de una variable aumentan los valores de la otra.

| -Un valor negativo se interpreta como indicador de una relacion inversa : A medida que |

‘ L . L
1 aumentan los valores de una variable disminuyen los valores de la otra.

| -El valor absoluto se interpreta como el grado de relacién lineal existente entre las |
variables, que sera mayor cuanto mas cercano sea a 1.

-Si el valor del coeficiente de correlacién muestral, en valor absoluto, es mayor de 0,90 se
| considera buena la estimacidn que se realiza con la recta de regresion.




CORRELACION INVERSA O NEGATIVA NO EXISTE CORRELACION CORRELACION DIRECTA O POSITIVA

r=.1 X A<r<o X r=0 X D<r<1 X r=1 X
Dependencia funcional  Dependencia aleatoria Independencia aleatoria Dependencia aleatoria Dependencia funcional

0,75 05 . 0,25 05 0,75
media b debil media

V] Y e -y ——



ey i e
T e S

T e T T P Vs

INTERPRETACION

Correlacion negativa Comelacion positiva
PERFECTA PERFECTA

= m
-1 -0,5 +0,5 +1

'
Relackon buena MNo es recomendable Redacion buena
per no muy fuerte aplicar regresion hinsal pero no mwy fuerte

A ——)

Aumento de la correlacion Aumento de la cormelacion
Negativa Positiva




Ejemplo de Aplicacion.




Un Ingeniero Agrénomo ha analizado la relacion entre la cantidad de agua aplicada mediante
riego artificial por aspersion en m?3 y las toneladas de granos cosechadas en toneladas por
hectarea obteniendo la siguiente tabla:

6,5

| a) Calcular la recta de regresion lineal de las toneladas de granos por hectarea en funcion del
| agua en m?

| b) Calcular el coeficiente de correlacion e interpretar su valor

c) Calcular la cantidad estimada de toneladas por hectarea si se usan 28 m?3 de agua
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