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On the proper use of the Pearson correlation coefficient: definitions, properties and assumptions

Resumen

El coeficiente de correlación de Pearson es una medida 
considerablemente utilizada en diversas áreas del quehacer 
científico, desde estudios técnicos, econométricos o de inge-
niería; hasta investigaciones relacionadas con las ciencias 
sociales, del comportamiento o de la salud. Es precisamente 
esta extensa y profusa divulgación una de las razones que 
explicaría el uso indebido que se le da a esta herramienta 
estadística, especialmente en aquellos escenarios en los 
que debe ser interpretada correctamente o en los que se 
tienen que comprobar las suposiciones matemáticas que la 
sustentan. Un ejemplo de esto se halla cuando se asume 
que la correlación implica causalidad, confusión en la que se 
incurre con frecuencia y en la que se ven involucrados, tan-
to investigadores noveles, como algunos más experimenta-
dos. Pero tal vez el foco de mayores errores se encuentre al 
momento de comprobar premisas como la de la normalidad, 
siendo que esta se verifica únicamente a nivel univariado y 
se omite su revisión bivariada, quizás por desconocimiento 
o porque exige la utilización de técnicas más complejas. Si-
tuación similar se observa cuando se intentan detectar datos 
atípicos. En este caso, lo común es que se empleen diagra-
mas de caja y bigotes para identificar valores extremos en 
cada variable, cuando lo apropiado sería abordar esta tarea 
con procedimientos que cuantifiquen la distancia que sepa-
ra a dicha observación del centro de gravedad de los da-
tos, pero de manera simultánea y tomando en cuenta todos 
los componentes del espacio vectorial en que se encuentra. 
En tal sentido, se propone la presente revisión como aporte 
para esclarecer estas dudas y como guía metodológica para 
orientar en la verificación de tales supuestos, abordando el 
aspecto matemático de manera general, pero enfatizando en 
las alternativas de que dispone el investigador para acometer 
debidamente este tipo de análisis.

Palabras Clave: coeficiente, correlación, Pearson, supues-
tos, normalidad bivariada, datos atípicos multivariados.

Abstract

The Pearson correlation coefficient is a measure widely used 
in several areas of scientific work, from technical, economet-
ric or engineering studies; to social, behavioral or health sci-
ences researches. It’s precisely this extensive and profuse 
disclosure one of the reasons that would explain the misuse 
of this statistical tool, especially in those cases in which it 
must be correctly interpreted, or in those situations in which 
the mathematical assumptions that support it have to be 
checked. An example of this arise when it’s assumed that cor-
relation implies causation, confusion that occurs frequently 
and involves both, novice and experienced researches. But 
perhaps the mayor focus of errors is found when checking 
assumptions such as normality, since it’s verified only at uni-
variate level omitting its bivariate verification, possibly due 
to lack of knowledge or because it requires more complex 
techniques. Similar situation is observed when trying to de-
tect outliers. In this case, it’s common to use box and whisker 
plots to identify extreme values ​​in each variable, when the 
appropriate would be to approach this task using procedures 
that calculate the distances that separates this observation 
of the center of the data, taking into account all its vector 
space components. In this regard, this review is proposed as 
a contribution to clarify these doubts and as a methodologi-
cal guide to help in the verification of such assumptions, ad-
dressing the mathematical aspect in a general manner, but 
emphasizing the alternatives available to undertake this type 
of analysis.

Keywords: coefficient, correlation, Pearson, assumptions, 
bivariate normality, multivariate outliers.
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Introducción

Los términos relación o asociación son equivalentes y se 
usan para designar aquella área de la estadística en la que 
se evalúa la covariación entre al menos dos variables. Dentro 
de este grupo, la correlación lineal es un caso particular en 
el que tal correspondencia tiene características bien defini-
das y que suele medirse mediante el coeficiente R de Pear-
son. Originalmente desarrollado por Karl Pearson en 1895 
—quien se basó en las investigaciones de Sir Francis Gal-
ton publicadas diez años antes1,2— es ampliamente utilizado 
en diversos campos del quehacer humano. En la ingeniería; 
por ejemplo, se ha empleado recientemente para evaluar el 
efecto de la deformación del viento en modelos de validación 
aerodinámica3 o para estimar la rapidez con que este fluido 
pasa a través de turbinas generadoras de energía4. También 
ha tenido una aplicación importante en la industria petrolera, 
desde las fases de exploración, perforación y completación, 
hasta aspectos relacionados con la proyección de nuevos 
yacimientos en suelos marinos5. 

Otra área del saber que se ha valido enormemente de esta 
herramienta estadística es la de la psicología. Es común que 
este coeficiente se use al momento de definir las propieda-
des psicométricas de escalas, inventarios o pruebas, tal y 
como refleja la validación del cuestionario de estigmatización 
percibida de pacientes que han sufrido quemaduras en Bra-
sil6. Pero su alcance va más allá: investigaciones en las que 
se explora la dirección de la relación entre el agotamiento 
laboral y el estrés postraumático secundario7 o en las que se 
indaga sobre la asociación entre la cantidad de estaciona-
mientos públicos y el bienestar ciudadano8, reflejan la varie-
dad de usos de este coeficiente.

La ciencia de datos, una disciplina relativamente nueva, ha 
basado gran parte de sus técnicas en la correlación de Pear-
son, sobre todo cuando estas son puestas a disposición de 
campos como la medicina. Tal cosa se aprecia en artículos 
en los que se proponen marcos computacionales para es-
timar el riesgo de obesidad9, métodos de segmentación no 
lineales para separar hematomas subdurales10 o aislamiento 
de secciones epidurales mediante tomografía computariza-
da11. También la economía y finanzas se han servido de esta 
herramienta. Ejemplos de esto se hallan en publicaciones en 
las que se establecen las principales causas de la volatilidad 
de los negocios brasileños12, así como en investigaciones 
destinadas a medir el impacto y la interacción entre la inver-
sión extranjera y el mercado bursátil de la India13.

La medicina, por supuesto, no escapa a esta realidad; de 
hecho, es tal vez una de las ramas que más se ha benefi-
ciado de los análisis de correlación y regresión. Casos nota-
bles se encuentran al explorar tratamientos de intervención 
en pacientes que han experimentado un ataque cerebral, en 
los que se ha tanteado —hasta ahora sin mucho éxito— la 
asociación entre la proteína C reactiva y la disminución de la 
fatiga14. Un estudio interesante publicado por Tarabichi y De-
tours15 discrepa sobre los hallazgos de Tomasetti y Vogels-
tein16, quienes proponen que el riesgo de padecer distintos 
tipos de cáncer está altamente correlacionado con el número 

de divisiones de las células madre y que, por ende, mucha de 
su aparición se debe simplemente a mala suerte. Los prime-
ros sostienen que el esquema de clasificación empleado por 
Tomasetti y Vogelstein falla al basarse principalmente en la 
incidencia de cáncer reportada en poblaciones norteamerica-
nas. Otros tratados se han dedicado a establecer la corres-
pondencia entre diferentes condiciones, como las vinculadas 
a enfermedades renale17, a los perfiles de masa grasa en 
el tejido adiposo18 y a la función visual cuando se presenta 
macularidad precoz19.

Lo interesante es que, a pesar de que el uso del coeficiente 
de correlación de Pearson es extensísimo, también lo son 
las incorrecciones y omisiones al momento de emplearlo, las 
imprecisiones cuando de verificar sus supuestos se trata, o 
incluso, la confusión y desinformación a la hora de interpretar 
los resultados20. Es habitual encontrar en la literatura acadé-
mica y científica ausencia de claridad al esbozar las nocio-
nes de regresión y correlación, por ejemplo; siendo que se 
hace más énfasis en las semejanzas que en las puntuales 
e importantes diferencias21. Este desconcierto aun alcanza 
connotaciones semánticas: el vocablo correlación suele apli-
carse a cualquier tipo de asociación entre variables, cuando; 
en realidad, este se refiere solo a un caso particular de di-
cha relación22. Tal vez el mayor problema surge cuando se 
asume erróneamente que la correlación implica causalidad. 
Cuando dos variables X y Y exhiben una fuerte correlación, 
varias situaciones podrían explicarla: (a), que X origine Y; 
(b), que Y origine X; (c), que una variable externa Z origine 
tanto a X como a Y; o (d), que la relación observada se deba 
meramente al azar22-24. Este hecho, si bien ha sido discutido 
ampliamente, sigue reportándose en un número no despre-
ciable de textos, artículos, seminarios o ponencias22,23.

Esta revisión constituye un aporte para dar solución a esta 
problemática. La intención es la de ofrecer una fuente de 
consulta bibliográfica que promueva el uso apropiado de esta 
herramienta y sirva como guía a investigadores, profesores o 
estudiantes vinculados a la medicina y áreas afines. 

Covarianza y Correlación
Cada vez que se analicen al menos dos variables de forma 
simultánea, surgirá una pregunta natural encaminada a co-
nocer el grado de coherencia que estas exhiben. En tales 
situaciones, el interés del investigador recaerá en determinar 
si los valores de una característica cambian consistentemen-
te conforme a los de la otra, o si; por el contrario, no hay nin-
gún patrón que las asocie. Estadísticamente este fenómeno 
se cuantifica a través de la covarianza20. En líneas generales, 
la covarianza entre dos variables aleatorias X y Y se define 
mediante25-27:

(1)

donde E es el operador de la esperanza matemática,  
y  son las medias poblaciones de X y Y, respectiva-
mente; y las expresiones  y  
son equivalentes. Nótese que si se reemplaza Y por X en la 
ecuación (1) se obtiene:
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de divisiones de las células madre y que, por ende, mucha de 
su aparición se debe simplemente a mala suerte. Los prime-
ros sostienen que el esquema de clasificación empleado por 
Tomasetti y Vogelstein falla al basarse principalmente en la 
incidencia de cáncer reportada en poblaciones norteamerica-
nas. Otros tratados se han dedicado a establecer la corres-
pondencia entre diferentes condiciones, como las vinculadas 
a enfermedades renale17, a los perfiles de masa grasa en 
el tejido adiposo18 y a la función visual cuando se presenta 
macularidad precoz19.

Lo interesante es que, a pesar de que el uso del coeficiente 
de correlación de Pearson es extensísimo, también lo son 
las incorrecciones y omisiones al momento de emplearlo, las 
imprecisiones cuando de verificar sus supuestos se trata, o 
incluso, la confusión y desinformación a la hora de interpretar 
los resultados20. Es habitual encontrar en la literatura acadé-
mica y científica ausencia de claridad al esbozar las nocio-
nes de regresión y correlación, por ejemplo; siendo que se 
hace más énfasis en las semejanzas que en las puntuales 
e importantes diferencias21. Este desconcierto aun alcanza 
connotaciones semánticas: el vocablo correlación suele apli-
carse a cualquier tipo de asociación entre variables, cuando; 
en realidad, este se refiere solo a un caso particular de di-
cha relación22. Tal vez el mayor problema surge cuando se 
asume erróneamente que la correlación implica causalidad. 
Cuando dos variables X y Y exhiben una fuerte correlación, 
varias situaciones podrían explicarla: (a), que X origine Y; 
(b), que Y origine X; (c), que una variable externa Z origine 
tanto a X como a Y; o (d), que la relación observada se deba 
meramente al azar22-24. Este hecho, si bien ha sido discutido 
ampliamente, sigue reportándose en un número no despre-
ciable de textos, artículos, seminarios o ponencias22,23.

Esta revisión constituye un aporte para dar solución a esta 
problemática. La intención es la de ofrecer una fuente de 
consulta bibliográfica que promueva el uso apropiado de esta 
herramienta y sirva como guía a investigadores, profesores o 
estudiantes vinculados a la medicina y áreas afines. 

Covarianza y Correlación
Cada vez que se analicen al menos dos variables de forma 
simultánea, surgirá una pregunta natural encaminada a co-
nocer el grado de coherencia que estas exhiben. En tales 
situaciones, el interés del investigador recaerá en determinar 
si los valores de una característica cambian consistentemen-
te conforme a los de la otra, o si; por el contrario, no hay nin-
gún patrón que las asocie. Estadísticamente este fenómeno 
se cuantifica a través de la covarianza20. En líneas generales, 
la covarianza entre dos variables aleatorias X y Y se define 
mediante25-27:

(1)

donde E es el operador de la esperanza matemática,  
y  son las medias poblaciones de X y Y, respectiva-
mente; y las expresiones  y  
son equivalentes. Nótese que si se reemplaza Y por X en la 
ecuación (1) se obtiene:

(2)

De esto se deduce que la covarianza de una variable con ella 
misma es, simplemente, la varianza. De manera particular, la 
fórmula (1) se transforma en las siguientes ecuaciones de-
pendiendo de si X y Y son continuas o discretas; a saber28:

(3)

(4)

donde el término  es la función de probabilidad con-
junta. Lo anterior es importante puesto que revela lo siguien-
te: si en el producto  los valores de X y 
Y tienden a ser mayores o menores que los de las medias 
poblaciones, la covarianza tendrá signo positivo; por el con-
trario, si los valores de X tienden a ser mayores o menores 
que los de su media, mientras que los valores de Y varían de 
forma inversa, la covarianza tendrá signo negativo29,30. A su 
vez, la magnitud del resultado dependerá de cuán grandes 
sean las diferencias en .

Otro aspecto a resaltar tiene que ver con las medidas de las 
variables. En vista de que X y Y pueden estar expresadas en 
distintas unidades, el resultado de la covarianza bien podría 
ser no interpretable, desventaja que condujo a desarrollar el 
coeficiente de correlación, el cual no es más que la estan-
darización de este término31. Defínase a  como la 
correlación entre dos variables aleatorias X y Y, tal que25:

(5)

donde  y  son las desviaciones estándares de X y 
Y, respectivamente. Como puede apreciarse en la ecuación 
(5), las unidades del numerador se cancelarán con las del 
denominador, lo que conduce a que  sea adimensio-
nal y ofrezca ventajas importantes al momento de su com-
prensión y manejo.

Coeficiente De Correlación Muestral De Pearson
Pearson presentó por primera vez en 1895 esta importante 
medida en términos matemáticos como31:

(6)

En la expresión (6), las barras indican las medias muestrales 
de X y Y, en tanto que ,  y  corres-
ponden a las sumas de cuadrados corregidas para X, Y y el 
producto cruzado XY. Tal y como comentan Rodgers y Ni-
cewander1, existen otras formas de calcular el coeficiente de 
correlación, aunque la ecuación (6) es la más común. Obsér-
vese que en el numerador las puntuaciones de las variables 
se centran al restarlas del promedio, para luego acumular 
tales valores en el producto cruzado. Por otra parte, el de-
nominador sirve para ajustar la escala de las características 
involucradas y que estas se anulen.

Para ahondar sobre lo que se planteó anteriormente acerca 
del sentido de la correlación, supóngase ahora que se cons-
truye un plano cartesiano cuyo origen es . Considére-
se también que se dispone de un conjunto de n pares orde-
nados de la forma  y que se 
examina el comportamiento de estos en torno al centro del 
diagrama. Los cuadrantes en los que se localizaría la nube 
de puntos y el signo del coeficiente se muestran en el cuadro 
1, en tanto que en la figura 1 se presentan algunos ejemplos. 
Nótese que en la medida en que los valores de  y  sean 
mayores o menores que los de  y , la correlación será po-
sitiva y el gráfico se asemejará a una recta que se desplaza 
de forma creciente desde el cuadrante III al I (casos 1 y 2, fi-
gura 1a). Por el contrario, cuando los valores de  sean ma-
yores que los de  y los de  sean menores que los de ; o 
viceversa, la correlación será negativa y el diagrama evocará 
una línea decreciente que se mueve desde el cuadrante II al 
IV (casos 2 y 3, figura 1b). Por último, si las desviaciones de 
X y Y con relación a sus medias tienden a compensarse, la 
correlación será débil o nula, podrá asumir cualquier signo y 
los puntos se extenderán en todos los cuadrantes (caso 5, 
figuras 1c y 1d).

Además de señalar la dirección de la asociación lineal en-
tre las variables, el coeficiente de correlación de Pearson es 
un indicador de la fuerza con que estas se vinculan20,32. Se 
ha establecido con suficiencia en la teoría estadística, que 
factores como el tamaño muestral, la falta de linealidad o la 
variabilidad en las características de interés pueden alterar 
considerablemente la magnitud de esta medida. Goodwin y 
Leech hacen una revisión cuidadosa de este tema y explican 
cuáles son los seis aspectos que mayor impacto tienen en el 
coeficiente; a saber33: (a), la variabilidad en los datos corres-
pondientes a cada variable aleatoria; (b), las diferencias en 
las formas de las distribuciones marginales de X y Y; (c), la 
falta de linealidad en la relación entre X y Y; (d), la presencia 
importante de datos atípicos a nivel bivariado; (e), el tamaño 
de la muestra; y (f), los posibles errores de medición. Aunque 
este asunto escape al alcance de la presente revisión, sí se 
puntualiza acá que el valor de R, r o  —cualquiera sea su 
notación— será un número real que oscile desde -1 hasta 
1. Así pues, la fuerza de la relación entre X y Y será mayor, 
conforme este valor tienda a los extremos antes citados34. 
En la próxima sección se establecerá esto con mayor nivel 
de detalle.

Cuadro 1. Interpretación geométrica del coeficiente de corre-
lación de Pearson. Cuando la covariación de X y Y es directa, 
la correlación es positiva y los puntos ocupan los cuadrantes 
I y III. Cuando la covariación es inversa, la correlación es ne-
gativa y los puntos ocupan los cuadrantes II y IV. Cuando las 
desviaciones se compensan entre sí, la correlación es débil 
o nula y los puntos ocupan todos los cuadrantes.
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Caso Covariación 
de X y Y

Valor de la suma del 
producto cruzado

Signo 
corr. Cuadrantes

Caso 1 + I y III

Caso 2 + I y III

Caso 3 – II y IV

Caso 4 – II y IV

Caso 5 Desv. 
compensadas Cualquiera Cualquiera Todos

Figura 1. (a), coeficiente de correlación positivo y de mag-
nitud elevada, nube de puntos con pendiente positiva ocu-
pando los cuadrantes I y III; (b), coeficiente de correlación 
negativo y de magnitud elevada, nube de puntos con pen-
diente negativa ocupando los cuadrantes II y IV; (c) y (d), co-
eficientes de correlación con magnitud débil o nula, nube de 
puntos esparcida en todos los cuadrantes. El eje cartesiano 
se ha construido a partir de  en cada caso.	

Propiedades Del Coeficiente De R De Pearson
Son muchas las propiedades que podrían citarse acerca de 
este coeficiente; sin embargo, y para efectos de practicidad, 
se considerarán únicamente las más relevantes.

1. Adimensionalidad: tal y como se estableció en la ecua-
ción (6), al dividir la suma de cuadrados del producto XY en-
tre las raíces individuales de las sumas de cuadrados de X y 
Y, se obtiene un índice sin dimensiones que se origina cuan-
do las unidades del numerador se cancelan con las del de-
nominador. Esta propiedad representa una ventaja esencial 
que hace de este coeficiente una medida versátil y fácilmente 
interpretable.

2. Rango definido entre -1 y 1: la demostración formal de 
esta característica es intrincada y va más allá del objetivo de 

este artículo; no obstante, puede abordarse intuitivamente si 
se visualiza al R de Pearson desde una perspectiva geométri-
ca. Tal y como especifican Rodgers y Nicewander1, este coefi-
ciente puede entenderse como el coseno del ángulo formado 
por los vectores asociados a X y Y. Cuando dicho ángulo es 
cercano a 0, el coseno tiende a 1, lo que implicaría que las 
variables poseen una alta proximidad en el espacio. Situación 
similar se presenta cuando el ángulo es aproximadamente 
igual a 180, en cuyo caso, el coseno será igual a -1 e indicará 
que las variables siguen exhibiendo una elevada cercanía, 
pero en direcciones opuestas. Ahora bien, cuando el ángulo 
entre los vectores es de 90 grados o similar, el coseno ten-
derá a 0 y esto supondrá que las variables son ortogonales, 
y que, en consecuencia, no están relacionadas linealmente.

En cuanto a esta propiedad, mucho se ha escrito y discutido 
acerca de cómo interpretar cualitativamente la magnitud de 
esta medida. En tal sentido —y para efectos de la presente 
revisión— se asumirán las sugerencias de Cohen35 por con-
siderarlas de las más extendidas y respetadas a nivel de la 
comunidad científica; sin embargo, vale la pena mencionar 
que estas referencias solo deben ser empleadas como ele-
mento de ayuda al momento de reflexionar sobre la impor-
tancia de los hallazgos. El cuadro 2 ofrece esta clasificación.

Cuadro 2. Interpretación de la magnitud del coeficiente de 
correlación de Pearson según las sugerencias de Cohen. Se 
supone en este cuadro que la relación se da entre X y Y, 
pero aplica a cualquier par de variables. Se plantea el valor 
absoluto del coeficiente, de modo que la magnitud es inde-
pendiente del signo. 

Cuadro 2

Rango de valores de Interpretación

Correlación nula

Correlación débil

Correlación moderada

Correlación fuerte

3. Relación lineal: esta propiedad es una de las más impor-
tantes y tal vez sea en la que más errores de interpretación 
se comenten. Es fundamental distinguir que lo que mide el 
coeficiente de Pearson es la fuerza y la dirección de la rela-
ción lineal entre las variables. Así, un  
indicará que hay una perfecta asociación lineal positiva o ne-
gativa —según sea el signo— entre X y Y. En este orden de 
ideas, un  será evidencia de que no existe 
relación lineal entre las características de interés, pero no 
constituye prueba alguna de independencia. En otras pala-
bras, si el coeficiente de correlación es nulo, únicamente se 
podría establecer que no hay asociación lineal entre las va-
riables aunque pueda existir otro tipo de vinculación34,36.

4. Simetría: la simetría en este caso establece que, sin im-
portar si se intercambian las posiciones de X y Y, el resulta-
do del coeficiente será el mismo. En términos matemáticos, 
esto podría expresarse a través de la igualdad 

, lo que a su vez implica que al realizar un análi-
sis de correlación, ninguna de las características de interés 

Figura 1
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debe asumirse como explicativa de la otra. Referencias que 
apoyan esta afirmación pueden encontrarse en Wiedermann 
y Hagmann37, quienes arguyen que el coeficiente de correla-
ción no puede ser usado para determinar la dirección de la 
relación lineal entre las variables.

5. Independencia con respecto al origen y a la escala: el 
valor del R de Pearson una vez ha sido calculado, no cam-
biará a pesar de que se modifique el origen o la escala de los 
datos; es decir, el coeficiente no se ve afectado por aquellas 
transformaciones lineales que se apliquen a las variables. En 
palabras simples, sumar o restar constantes uniformemente 
a cada variable no alterará el resultado, lo mismo si se mul-
tiplica o divide.

Suposiciones Vinculadas 
Al Uso Del Coeficiente R De Pearson

El uso adecuado de este coeficiente debe sustentarse en el 
cumplimiento de las siguientes premisas:

1. Nivel de medición de las variables: las dos variables de-
ben ser de intervalo o de razón, aunque no es necesario que 
ambas tengan el mismo nivel de medición38-41. Ejemplos de 
estas características pueden ser: en ingeniería, la velocidad 
de un fluido (en m/s) y el factor de fricción de una tubería (adi-
mensional); en psicología, el nivel de ansiedad de un sujeto 
(en puntos) y la frecuencia cardíaca (en ppm); en medicina, 
la presión arterial media (en mm de Hg) y la concentración de 
glicemia en la sangre (en mg/dL); en economía, el índice de 
precios al consumidor (en porcentaje) y el producto interno 
bruto (en dólares americanos); entre otras.

Si bien este tópico no se aborda en este artículo, sí se men-
cionará que existen algunos casos especiales de correlación 
conocidos como correlación biserial-puntual y coeficiente 
phi. En el primero, se utiliza una derivación del R de Pearson 
cuando una variable es cuantitativa y la otra es dicotómica42; 
en el segundo, se emplea tal ecuación cuando ambas carac-
terísticas son binarias50,51.

2. Datos pareados: para que el cálculo de esta medida pue-
da realizarse, se necesitará que los casos en cuestión ten-
gan datos en cada variable38. Si hay valores perdidos, estos 
registros se descartarán por completo del análisis.

3. Normalidad bivariada: contrario a lo que sucede en mu-
chas investigaciones en las que se comprueba únicamente la 
normalidad marginal de X y Y, el uso apropiado del coeficien-
te de correlación de Pearson exige que se satisfaga el su-
puesto de normalidad bivariada; esto es, que la distribución 
de probabilidad conjunta de X y Y sea normal. La figura 2 
muestra cuatro distribuciones normales bivariadas obtenidas 
mediante simulación con R-Studio. Nótese que, a pesar de 
que la curva de tales poblaciones no se ajusta de manera 
perfecta a la densidad esperada, sí se asemeja de forma 
importante a una campana de Gauss construida a partir de 
ternas ordenadas ( , , ).

Figura 2. (a), distribución normal bivariada con medias (0, 0) 
y matriz de varianzas-covarianzas (1, 0.5, 0.5, 1); (b), distri-
bución normal bivariada con medias (10, 5) y matriz de va-
rianzas-covarianzas (1, 0.2, 0.2, 1); (c), distribución normal bi-
variada con medias (5, 10) y matriz de varianzas-covarianzas 
(1, 0.5, 0.5, 1); y (d), distribución normal bivariada con medias 
(0, 0) y matriz de varianzas-covarianzas (1, 0.2, 0.2, 1).

Retomando el comentario inicial sobre esta premisa y con 
la intención de enfatizar en la importancia de verificar apro-
piadamente esta hipótesis, se refuerza acá la idea de no 
emplear la comprobación de la normalidad de cada varia-
ble de manera individualizada. Rencher, en su libro titulado 
Methods of Multivariate Analysis, sostiene que cuando se tra-
baja con varias características, escrutar la normalidad univa-
riada no debe ser el único enfoque ya que existe correlación 
entre las variables y debido a que la normalidad marginal no 
garantiza la normalidad conjunta29. Esto significa que la nor-
malidad bivariada de los datos podría ser rechazada, aunque 
haya sido corroborada en términos univariados. También po-
dría ocurrir lo contrario; a saber: autores como Timm hacen 
hincapié que, si una de las variables tiene una distribución 
que se aleja de la normalidad, entonces el vector multivaria-
do será no normal45. 

En tal sentido, la recomendación pasa por utilizar pruebas 
de bondad de ajuste que se adapten al tipo de datos que se 
manejan en estas situaciones; pruebas que, en la mayoría 
de los casos, son una generalización de sus similares univa-
riadas. Uno de estos métodos es el sugerido por Mardia que 
se basa en analizar la asimetría y la curtósis de los datos a 
nivel multivariado46,47, siendo tal vez el que mayor estabili-
dad y fiabilidad ofrece de entre todas las alternativas dispo-
nibles29,45,48. En la actualidad, este test puede ser fácilmente 
ejecutado en programas como R, R-Studio, Stata o Matlab.

4. Ausencia de datos atípicos a nivel bivariado: tal y como 
sucede con el supuesto anterior, la conjetura relacionada con 
la presencia de datos atípicos a nivel multivariado suele ser 
malinterpretada y verificada erróneamente. La causa de esto 

Figura 2
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puede deberse a que, en estas situaciones, una observación 
no tiene que ser necesariamente grande o pequeña en rela-
ción con el resto de valores de la base de datos para que ten-
ga el efecto de un outlier49. Adicionalmente, Rencher plantea 
cuatro escenarios que explican el porqué es más complejo 
el análisis de datos atípicos multivariados que univariados29: 
(a), cuando hay más de dos variables, los datos no pueden 
ser graficados con facilidad para identificar los outliers; (b), 
las bases de datos multivariadas no pueden ser ordenadas 
como sí puede hacerse en el caso de una sola variable, en 
el que es sencillo identificar los extremos de la distribución; 
(c), el vector de una observación en particular, bien podría te-
ner un error de medición considerable en uno de sus compo-
nentes, y errores de medición insignificantes en los otros; y 
(d), los outliers multivariados pueden tener diferentes efectos 
sobre estadísticos como la media, varianza o la correlación.

La alternativa clásica para investigar la presencia de datos 
atípicos multivariados es mediante el cálculo de las distan-
cias de Mahalanobis, las cuales usan estimadores de ubica-
ción y dispersión para detectar aquellos puntos que se alejan 
significativamente del centroide49-51. Sin embargo, es nece-
sario enfatizar en el hecho de que, para proporcionar infor-
mación fiable, el investigador debe cerciorarse de que no se 
presenten los efectos de enmascaramiento (masking effect) 
o empantanamiento (swamping effect). El enmascaramien-
to sobreviene cuando un dato aberrante no es descubierto 
debido a la presencia de otros valores atípicos adyacentes. 
Por otro lado, el empantanamiento ocurre cuando una obser-
vación no extrema es clasificada como outlier producto de la 
existencia de otros datos normales52,53. Autores como Muñoz-
García y Amón-Uribe advierten acerca de las consecuencias 
potenciales de emplear las distancias de Mahalanobis en 
presencia de estos efectos: el enmascaramiento podría dis-
minuir esta medida cuando en realidad el valor es atípico; 
el empantanamiento, al contrario, podría aumentarla cuando 
la observación no es verdaderamente un outlier. Estos pro-
blemas pueden resolverse si se usan estimaciones robustas 
para las medias y la matriz de varianzas-covarianzas, tales 
como el estimador M multivariado, el S bicuadrático o el esti-
mador de covarianza de mínimo determinante54.

Así pues, la recomendación que se propone en esta publi-
cación es la de utilizar las distancias de Mahalanobis como 
estrategia principal para la detección de datos atípicos multi-
variados, siempre y cuando se tenga la precaución de calcu-
lar tales medidas con base en estimaciones que no se vean 
afectadas por la presencia de outliers. Esto puede abordarse 
con facilidad en paquetes como SPSS, R, R-Studio o Stata. 

5. Linealidad: sobre esta propiedad ya se han suministrado 
suficientes elementos teóricos en esta revisión, de manera 
que solo se recordará en este punto que lo único que mide el 
coeficiente R de Pearson es la fuerza y la dirección de la rela-
ción lineal entre dos variables. Ahora bien, sí se mencionará 
que la forma más idónea y más empleada de constatar si 
esta suposición se cumple o no, es a través de los diagramas 
de dispersión. Para algunos investigadores, estos gráficos 
ofrecen incluso más información que el coeficiente en sí; no 
obstante, conviene adoptarlos cuidadosamente, en especial 

cuando la base de datos contiene factores que sirven como 
variables de agrupación. Así pues, siempre que sea posible, 
el investigador deberá decidir si lo más provechoso es cons-
truir diagramas de dispersión para el conjunto de observacio-
nes como un todo, o generar gráficos parciales20,31. La figura 
3 exhibe estas dos situaciones.

Figura 3. (a), gráfico de dispersión con línea de ajuste en 
un conjunto de datos no desagregado, coeficiente de corre-
lación bruto de 0.94; (b), gráfico de dispersión con líneas de 
ajuste desagregadas según grupos A, B y C, coeficientes de 
correlación individuales.

6. Independencia de observaciones: el postulado de inde-
pendencia de observaciones es crucial al momento de reali-
zar pruebas de hipótesis o construir intervalos de confianza 
para el coeficiente de correlación o cualquier otro parámetro. 
Este supuesto básicamente supone la observancia de dos 
premisas: en primer lugar, independencia entre grupos, lo 
que implica que los participantes de cada lote deben estar in-
tegrados por diferentes sujetos y que cada individuo aparece 
solo una vez y pertenece solo a un grupo. En segundo lugar, 
independencia dentro del grupo; es decir, el valor obtenido 
para un sujeto cualquiera en una de las variables, no estará 
relacionado con los valores del resto de sujetos en esa mis-
ma variable. 

La consecuencia de violar esta suposición es la de obtener 
resultados erróneos debido al sesgo que potencialmente 
se introduce en los datos, de manera que su consecución 
supone una labor decisiva para el equipo de investigación. 
Desafortunadamente, no hay una manera sencilla o eficaz 
de comprobar este supuesto una vez que la muestra ha sido 
recogida; al contrario, la recomendación pasa por velar es-
crupulosamente que la escogencia y asignación de los suje-
tos a los diferentes grupos sea al azar, mientras se toma la 
muestra40. La planeación cuidadosa de las etapas del experi-
mento es la alternativa ideal para garantizar esto, aunque no 
siempre se pueda desarrollar este tipo de investigación en 
áreas vinculadas a las ciencias sociales.

Figura 3
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7. Condiciones del muestreo: las técnicas inferenciales 
que se enseñan en los cursos o textos básicos de estadísti-
ca suponen que la muestra constituye un conjunto de varia-
bles aleatorias independientes e idénticamente distribuidas 
(vaiid). En términos matemáticos, esto significa que cada va-
riable aleatoria tiene la misma distribución de probabilidad y 
que todas son mutuamente independientes25-27. Un ejemplo 
sencillo podría ilustrar esta noción: supóngase que se lan-
za una moneda equilibrada n veces. Puesto que el peso de 
la moneda está distribuido equitativamente, la probabilidad 
teórica de obtener cara o sello es la misma en cada repeti-
ción; esto es, . Además, el resultado 
de cada ensayo no tendrá efecto en los lanzamientos subse-
cuentes, en consecuencia, este ejemplo es un caso de vaiid y 
se ajusta al modelo de la distribución binomial, el cual es una 
sucesión de n ensayos de Bernoulli descritos como sigue: 
(a), el experimento se repite un número n finito de veces; 
(b), cada repetición tiene solo dos resultados posibles; (c), 
la probabilidad de éxito, denotada por , es constante en 
cada ensayo; (d), la probabilidad de fracaso, definida como 

, también permanece constante en cada repeti-
ción; y (e), los ensayos son independientes.

Ahora bien, el problema se origina cuando se asume erró-
neamente que cualquier tipo de muestreo aleatorio garantiza 
lo anterior. Esto no es cierto y puede deducirse con facili-
dad al contemplar situaciones reales en las que los sujetos 
son escogidos de una población finita y descartados para 
las próximas extracciones. Considérese una población de 

 adultos de ambos sexos de la cual se seleccio-
nan al azar un total de  personas. Suponga además 
que el muestreo se realiza sin reposición; es decir, una vez 
que un individuo ha sido seleccionado, se elimina su nombre 
de la población correspondiente y se evitan así los registros 
duplicados. Bajo estas circunstancias, la probabilidad de in-
clusión de cada sujeto no es constante y, aunque las varia-
bles aleatorias que son analizadas en los individuos tengan 
la misma distribución de probabilidad, no serán mutuamente 
independientes. Sin embargo, si el muestreo se realizase con 
restitución y el nombre de cada persona se repusiese luego de 
haber sido extraído, se cumpliría la condición de independen-
cia y la muestra sería, en efecto, un conjunto de vaiid.

En tal sentido, resulta esencial detallar las condiciones que 
debe reunir el muestreo para que las ecuaciones mostradas 
en esta revisión sean válidas, así como también las técnicas 
de inferencia estadística obtenidas a partir de ellas. El méto-
do de muestreo que asegura la noción de vaiid es el mues-
treo aleatorio simple (MAS) con reposición. Lohr, en su libro 
titulado Sampling: design and analysis, establece que esta 
técnica es la más elemental y la que sirve como fundamento 
para métodos más sofisticados. El requisito matemático prin-
cipal de este procedimiento es la equiprobabilidad; esto es, 
cada sujeto en la población tiene la misma probabilidad de 
ser escogido para pertenecer a la muestra55-57. Otra caracte-
rística distintiva de esta técnica es la homogeneidad de las 
unidades de información; a saber: cuando se implementa un 
MAS, se asume que los sujetos que conforman la población 
poseen características similares en las variables de interés 

para el estudio. Lo anterior, gracias al uso de algoritmos58 y 
test estadísticos entre algunos ya mencionados59.

Como puede desprenderse del párrafo anterior, la implemen-
tación del MAS en casos reales es sumamente limitada. Por 
una parte, sería ilógico seleccionar a la misma persona más 
de una vez para que participe en la investigación; por otra, 
aquellos escenarios ideales en los que la población es homo-
génea constituyen eventos muy poco probables. Así pues, 
la sugerencia que se esboza en el presente artículo es la de 
diseñar las etapas iniciales del estudio de modo que garanti-
cen, no solo que se está seleccionando una muestra acorde 
a las características de un MAS, sino también que asegure el 
supuesto de independencia descrito en el numeral anterior. 
Si no es posible lograr estos objetivos, el equipo de investi-
gación podría recurrir a técnicas como el muestreo aleatorio 
estratificado, aleatorio por conglomerados o al de muestras 
complejas, teniendo la previsión de incorporar las pondera-
ciones muestrales al momento de obtener las estimaciones 
puntuales y sus correspondientes errores estándares. Pro-
gramas estadísticos como Stata, SAS, R o R-Studio poseen 
módulos que realizan estas labores con relativa simplicidad.
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