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COEFICIENTE DE CORRELACION LINEAL DE PEARSON

1.1- Introduccion

Antes de introducirnos en el modelo de regresion lineal, que hace referencia a la
naturaleza de la relacion entre distintas variables, pasaremos a exponer el estadistico
utilizado para medir la magnitud de la relacion (supuestamente lineal) entre dichas
variables. Tiene sentido darle un tratamiento aparte por su importancia y las
continuas referencias que ofreceremos a lo largo de este texto. Comenzaremos su
desarrollo, por razones de simplicidad, para el caso particular de dos variables.

1.2.- Coeficiente de correlacion lineal de Pearson

El coeficiente de correlacion de Pearson, pensado para variables cuantitativas (escala
minima de intervalo), es un indice que mide el grado de covariacion entre distintas
variables relacionadas linealmente. Adviértase que decimos '"variables relacionadas
linealmente". Esto significa que puede haber variables fuertemente relacionadas, pero no
de forma lineal, en cuyo caso no proceder a aplicarse la correlacion de Pearson. Por
ejemplo, la relacion entre la ansiedad y el rendimiento tiene forma de U invertida;
igualmente, si relacionamos poblacion y tiempo la relacion serd de forma exponencial.
En estos casos (y en otros muchos) no es conveniente utilizar la correlacion de Pearson.
Insistimos en este punto, que parece olvidarse con cierta frecuencia.

El coeficiente de correlacion de Pearson es un indice de facil ejecucion e, igualmente, de
facil interpretacion. Digamos, en primera instancia, que sus valores absolutos oscilan
entre 0 y 1. Esto es, si tenemos dos variables X e Y, y definimos el coeficiente de
correlacion de Pearson entre estas dos variables como 7, entonces:

Xy
0< r, < 1

Hemos especificado los términos "valores absolutos" ya que en realidad si se contempla
el signo el coeficiente de correlacion de Pearson oscila entre —1 y +1. No obstante ha de
indicarse que la magnitud de la relacion vienen especificada por el valor numérico
del coeficiente, reflejando el signo la direccion de tal valor. En este sentido, tan fuerte
es una relacion de +1 como de -1. En el primer caso la relacion es perfecta positiva'y en
el segundo perfecta negativa. Pasamos a continuacion a desarrollar algo mas estos
conceptos.

Decimos que la correlacion entre dos variables X e Y es perfecta positiva cuando
exactamente en la medida que aumenta una de ellas aumenta la otra. Esto sucede
cuando la relacion entre ambas variables es funcionalmente exacta. Dificilmente ocurrira
en psicologia, pero es frecuente en los ciencias fisicas donde los fendmenos se ajustan a
leyes conocidas, Por ejemplo, la relacion entre espacio y tiempo para un movil que se
desplaza a velocidad constante. Graficamente la relacion ser del tipo:



o
1500,00— o
o
o
o
o
o
o
o 1000,00— o
) o
Q o
" o
w o
o
500,00 o
o
o
o
o
o
0,00
T T T T T
0,00 5,00 10,00 15,00 20,00
Tiempo

Se dice que la relacion es perfecta negativa cuando exactamente en la medida que
aumenta una variable disminuye la otra. Igual que en el caso anterior esto sucede para
relaciones funcionales exactas, propio de las ciencias fisicas. Por ejemplo, la relacion
entre presion y volumen se ajusta a este caso. El grafico que muestra la relacion seria del
tipo:

20,00 O
o)
o)
o)
o
15,00 o)
o)
c o
S o)
£ o
S 10,00 o
° o)
> o)
o
o)
5,00— o)
o
o
o)
o
0,00—
T T T T T
0,00 5,00 10,00 15,00 20,00
Presion

En los fendmenos humanos, fuertemente cargados de componentes aleatorios, no
suelen ser posible establecer relaciones funcionales exactas. Dado un cierto valor en la
variable X no encontraremos uno Yy solo un unico valor en la variable Y. Por ejemplo, si
relacionamos  horas de estudio con el rendimiento académico obtendremos mayor
rendimiento a mayor inteligencia, pero serd practicamente imposible saber con
exactitud la puntuacion que obtendra un sujeto para unas horas determinadas. Dado un
cierto numero de personas con un mismo numero de horas, por ejemplo 10, no todos



obtendrdn exactamente la misma puntuacién en rendimiento. Unos obtendran mas o
menos en funcion de otras variables, tales como motivacion o personalidad. Si
relaciondsemos ambas variables dada una muestra de sujetos tendriamos un grafico de las
siguientes caracteristicas:
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Se observa que para un mismo valor en inteligencia existen diferentes posibles valores
en rendimiento. Se trata de una correlacion positiva pero no perfecta. Este conjunto de
puntos, denominado diagrama de dispersion o nube de puntos tiene interés como primera
toma de contacto para conocer la naturaleza de la relacion entre dos variables. Si tal
nube es alargada -apunta a una recta- y ascendente como es el caso que nos ocupa, es
susceptible de aplicarse el coeficiente lineal de Pearson. El grosor de la nube da una
cierta idea de la magnitud de la correlacion; cuanto mas estrecha menor sera el margen
de variacién en Y para los valores de X, y por tanto, més acertado los prondsticos, lo que
implica una mayor correlacion.

Si la nube de puntos es alargada y descendente nos encontramos con una correlacion
negativa. Supongamos, en este sentido, que relaciondsemos la cantidad de alcohol

ingerida y el grado de memorizacion ante determinados estimulos. Obtendriamos un
grafico como el siguiente:
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Se observa que a mayor cantidad de alcohol ingerida menor material recordado. Igual
que anteriormente no puede establecerse con exactitud el grado de memorizacion en
funcion del alcohol ingerido, aunque queda claro la tendencia existente.

Por tultimo, si la nube de puntos adopta una configuracion més o menos redondeada de
tal forma que no pueda especificarse ningun tipo de relacion, nos encontramos con
una correlacion nula. Supongamos que relaciondsemos peso con inteligencia.
Obtendriamos el siguiente grafico:
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Se observa que las personas con poco peso obtienen en inteligencia tanto puntuaciones
bajas como medias o altas. Lo mismo sucede con personas de peso alto. No puede
establecerse, pues, ningun tipo de relacion. Ambas variables son independientes entre
si; la variacion de una de ellas no influye para nada en la variacion de la otra.

1.3.1.- Formula utilizada

El coeficiente de correlacion de Pearson viene definido por la siguiente expresion:
2.2.2,
rXV =
’ N

Esto es, el coeficiente de correlacion de Pearson hace referencia a la media de los
productos cruzados de las puntuaciones estandarizadas de X y de Y. Esta formula retine
algunas propiedades que la hacen preferible a otras. A operar con puntuaciones
estandarizadas es un indice libre de escala de medida. Por otro lado, su valor oscila,
como ya se ha indicado, en términos absolutos, entre 0 y 1.

Téngase en cuenta que las puntuaciones estandarizadas muestran, precisamente, la
posicion en desviaciones tipo de un individuo respecto a su media. Reflejan la medida en
que dicho individuo se separa de la media. En este sentido, supongamos que para cada
individuo tomamos dos medidas en X e Y. La correlacion entre estas dos variables sera



perfecta positiva cuando cada individuo manifieste la misma superioridad o
inferioridad en cada una de ellas. Esto se cumple cuando su posicion relativa sea la
misma, es decir, cuando sus puntuaciones tipo sean iguales (Zy =Z,). En este caso la
formula de la correlacion se transforma en:

2
FZZAQZZLAZZAZI
v N N N

ya que tal expresion equivale a la varianza de Zy , que como se sabe vale la unidad.

Cuando la correlacion es perfecta negativa los valores de Z, 'y Z, son exactamente
iguales pero de signo contrario, resultando los productos cruzados de Z, y Z, negativos.
En este caso, el valor de la correlacion es el mismo que anteriormente pero de signo
negativo:

2
FZZAQZZAAZZQZI
xy N

N N

Cuando la correlacion es nula, para un valor obtenido de X se podrd obtener cualquier
valor de Y; es decir, para un valor determinado de Zy la misma cantidad de valores
positivos y negativos de Z,. De todo ello resulta que la suma de productos cruzados
valdra cero ya que habrad tantos productos positivos como negativos. Asi pues:

Ty = —Z ixzy =0

La formula (1.5) puede expresarse de forma mas sencilla de la siguiente manera:

Xy

— XY
__ N
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Esta formula es especialmente util cuando se conocen las medias de X e Y asi como sus
desviaciones tipo, lo cual es relativamente frecuente. Si por cualquier circunstancia no
dispusiéramos de la informacion de estos estadisticos podriamos calcular 7y,
recurriendo a la expresion en puntuaciones directas:

R VEXT STy

5.5, \/sz ZX \/Z:Y— \/NZX (> x) NZYZ(ZY

Podemos expresar, igualmente, el coeficiente de correlacion de Pearson en puntuaciones
diferenciales o centradas mediante la siguiente formula:

2w
RSOES

r.=
xy

donde x = X-X e y =Y - Y. Para su demostracion partamos de (1.5):

TN N T NS,

Y-xfr-v) >

NﬁXN—ﬂ szN—ﬂ” f 2 STy

Ejemplo 1.1.- Tengamos las siguientes puntuaciones en las variables X (inteligencia) e
Y (rendimiento académico):

X: 105 116 103 124 137 126 112 129 118 105
Y: 4 g8 2 7 9 9 3 10 7 6

Calcular el coeficiente de correlacion de Pearson: a) en puntuaciones directas, b)
puntuaciones diferenciales y c¢) puntuaciones estandarizadas.

SOL:




Antes de calcular el coeficiente de correlacion de Pearson hemos de comprobar si

existe una tendencia lineal en la relacion.
procedimientos analiticos que permitan verificar con exactitud la Hipotesis

Aunque

mas

adelante ofreceremos
de

linealidad, por el momento, recurriremos a procedimientos graficos, que en una primera
instancia, pueden resultar suficientes:
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Se observa la existencia de una cierta tendencia lineal en la relacion. Podemos,
consecuencia, proceder a calcular el coeficiente de correlacion de Pearson.

a) Puntuaciones directas.

Configuremos la siguiente tabla:

en

X Y X2 Y? XY
105 4 11025 16 420
116 8 13456 64 928
103 2 10609 4 206
124 7 15376 49 868
137 9 18769 81 1233
126 9 15876 81 1134
112 3 12544 9 336
129 10 16641 100 1290
118 7 13924 49 826
105 6 11025 36 630
1175 65 139245 489 7871




De donde:

X2
z - X’ = \/139245 -117.5° =10.874

YZ
ZN 1[ -6.5* =2.579

Aplicando (1.9):

Xy __

2XY o5 B 55e6s
ro=—2N =10 =0.8327
i S.S, 10.874%2.579

b) Puntuaciones diferenciales o centradas

Hagamos las siguientes transformaciones:

x=X-X
y=Y-Y
X Y X y x* y2 Xy

105 4 -12.50 -2.50 156.25 6.25 31.25
116 8 -1.50 1.50 2.25 2.25 -2.25
103 2 -14.50 -4.50 210.25  20.25 65.25
124 7 6.50 .50 42.25 25 3.25
137 9 19.50 2.50 380.25 6.25 48.75
126 9 8.50 2.50 72.25 6.25 21.25
112 3 -5.50 -3.50 30.25 12.25 19.25
129 10 11.50 3.50 132.25 12.25 40.25
118 7 .50 .50 25 25 25
105 6 -12.50 -.50 156.25 25 6.25

1175 65 0 0 1182.5 66.5 233.5




Apliquemos (1.10):

> xy 233.5

”w:\/§¢zyz 11825665

¢) Puntuaciones estandarizadas

Hagamos las oportunas transformaciones:

- X

S

X Y Zy Z, 7.7,
1050 40  -115  -97 111
116.0 8.0 .14 58 -.08
103.0 20  -133  -1.74 233
1240 7.0 60 19 12
137.0 9.0 179 97 174
1260 9.0 78 97 76
1120 3.0 51 -1.36 69
129.0  10.0 1.06 136 144
1180 7.0 05 19 01
105.0 60  -1.15  -19 22
1175 65 0 0 8327

Apliquemos la formula (1.5):

YAVA
= 22, L= 8'1327 =0.8327

o N
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1.4.- Significacion del coeficiente de correlacion

Una vez calculado el valor del coeficiente de correlacion interesa determinar si tal
valor obtenido muestra que las variables X e Y estan relacionadas en realidad o tan solo
presentan dicha relacidon como consecuencia del azar. En otras palabras, nos
preguntamos por la significacion de dicho coeficiente de correlacion.

Un coeficiente de correlacion se dice que es significativo si se puede afirmar, con una
cierta probabilidad, que es diferente de cero. Mas estrictamente, en términos estadisticos,
preguntarse por la significacion de un cierto coeficiente de correlacion no es otra cosa
que preguntarse por la probabilidad de que tal coeficiente proceda de una poblacion
cuyo valor sea de cero. A este respecto, como siempre, tendremos dos hipotesis
posibles:

Ho:r,, =0 = El coeficiente de correlacion obtenido procede de una poblacion cuya

correlacion es cero (p =0).

H; : r, =0= El coeficiente de correlacion obtenido procede de una poblacion cuyo

coeficiente de correlacion es distinto de cero (p #0).

Desde el supuesto de la Hipdtesis nula se demuestra que la distribucion muestral de
correlaciones procedentes de una poblacion caracterizada por una correlacion igual a cero
(p=0) sigue una ley de Student con N-2 grados de libertad, de media el valor

poblacional y desviacién tipo:

En consecuencia, dado un cierto coeficiente de correlacion r,, obtenido en una
determinada muestra se trata de comprobar si dicho coeficiente es posible que se encuentre
dentro de la distribucion muestral especificada por la Hipodtesis nula. A efectos
practicos, se calcula el nimero de desviaciones tipo que se encuentra el coeficiente
obtenido del centro de la distribucidn, segin la formula conocida:

o r,—0
2

1=
N-=2

y se compara el valor obtenido con el existente en las tablas para un cierto nivel de
significacion « y N-2 grados de libertad -7,  ,, -, que como se sabe, marca el limite (baja

probabilidad de ocurrencia, segin la Hipotesis nula) de pertenencia de wun cierto
coeficiente r,, a la distribucion muestra de correlaciones procedentes de una poblacion

con p =0. De esta forma si:
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> 1, v = Se rechaza la Hipotesis nula. La correlacion obtenida no procede de una

poblacién cuyo valor p = 0. Por tanto las variables estan relacionadas.

1 <t, .y, = Se acepta la Hipdtesis nula. La correlacion obtenida procede de una

poblacion cuyo valor p, = 0. Por tanto ambas variables no estan relacionadas.

Ejemplo 1.2.- Determinar la significacion del coeficiente de correlacion del ejemplo 1.1.
SOL:
Apliquemos (1.12):

-0
- Vo _ 08327 — 491

\/1—rjy \/1—0,83272
N-2 10-2

Buscamos en la tabla de ¢ de Student para a =0.05 y 10-2 =8 grados de libertad, tal
como se observa a continuacion donde se muestra un fragmento de dicha tabla:

Critical Values of the 1 Distribution

2-tailed testing I-tailed testing

df | e s

0.1 0.05 0.01 0.1 005 | 00l
5 2015 | 2571 | 4032 | 1476 | 2015 | 3365
6 1943 | 2447 | 3707 | 1440 | 1943 | 3143
7 1895 | 2365 | 3499 | 1415 | 1895 | 2998
8 1.860 |<2306> | 3355 | 1397 | 1860 | 2896
9 1833 | 2262 | 3250 | 1383 | 1833 | 2821
10 1812 | 2228 | 3169 | 1372 | 1812 | 2764
11 1796 | 2201 | 3106 | 1.363 | 1.796 | 2718
12 1782 | 2179 | 3055 | 1356 | 1.782 | 2681
13 1770 | 2160 | 3012 | 1350 | 1771 | 2650
14 1761 | 2145 | 2977 | 1345 | 1761 | 2624
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El valor marcado con una elipse:

Looss) = 2-306

Comparamos el valor ¢ obtenido con el de las tablas:

4.21>2.306
Rechazamos la Hipotesis nula con un riesgo (maximo) de equivocarnos de 0.05. La
correlacion obtenida no procede de una poblacion caracterizada por una correlacion de

cero. Concluimos, pues, que ambas variables estan relacionadas.

Una manera mas exacta de conocer el riesgo asociado (y no el genérico 0.05 que se toma
como referencia méxima) es recurrir a las tablas interactivas:

T'able 2: Student's t-Distribution

‘ i ‘ /T
R B i T i B 8

-

Left tail Right teil  Mhddle Two-tail

.l R T

4.21 Ty |
8 2 [=— | ‘0.003

Hemos seleccionado el grafico superior derecho, ya que nos interesa la probabilidad
correspondiente a la zona de rechazo de la Hipotesis nula.. Los grados de libertad son 8
(degre of freedom) y el valor de t (t value) de 4.21. La probabilidad asociada es 0.003, lo
que nos indica la probabilidad de obtener en una muestra de tamafio 10 una correlacion de
0.8237 procedente de una poblacion cuya correlacion es 0. Al afirmar que esta correlacion
no procede de tal poblaciéon no estaremos equivocando un 0.003 de las veces, que es
precisamente nuestro riesgo de equivocarnos. Obsérvese que aqui afinamos mas, y no
concluimos el genérico de “0.05 como maximo” sino que concretamos a su probabilidad
verdadera de 0.003.
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1.5.- Interpretacion del coeficiente de correlacion.

Como se ha indicado el coeficiente de correlacion de Pearson es un indice cuyos
valores absolutos oscilan entre 0 y 1. Cuanto més cerca de 1 mayor ser la correlacion, y
menor cuanto mas cerca de cero. Pero como interpretar un coeficiente determinado? ;Qué
significa un coeficiente de 0.6?. ;Es alto o bajo?. No puede darse una respuesta precisa.
Depende en gran parte de la naturaleza de la investigacion. Por ejemplo, una correlacion
de 0.6 seria baja si se trata de la fiabilidad de un cierto test, pero sin embargo, seria alta si
estamos hablando de su validez.

No obstante, intentaremos abordar el tema desde dos perspectivas distintas. Por un
lado, ya ha sido tratado desde la perspectiva de la significacion estadistica mencionada
en el apartado anterior. Desde este enfoque una correlacion es efectiva si puede afirmarse
que es distinta de cero. Pero ha de decirse que una correlacion significativa no
necesariamente ha de ser una correlacion fuerte; simplemente es una correlacion
diferente de cero. O en otros términos, es una correlaciéon que es poco probable que
proceda de una poblacion cuya correlacion es cero. Tan solo se estd diciendo que se ha
obtenido "algo" y que ese "algo" es (probablemente) mas que '"nada". La
significacion de r,, depende en gran medida del tamafio de la muestra, tal como
puede observarse en (1.12); una correlacion de 0.01 puede ser significativa en una muestra
suficientemente grande y otra de 0.9 no serlo en una muestra pequefia. Aqui se
cumple la ley de los grandes numeros; tendencias débiles son muy improbables, desde
la Hipotesis nula, en grandes masas de datos, mientras que tendencias fuertes pueden
ser relativamente probables en un tamafio pequefio de muestra.

Mas interés tiene la interpretacion del coeficiente de correlacion en términos de
proporcion de variabilidad compartida o explicada, donde se ofrece una idea mas
cabal de la magnitud de la relacion. Nos referimos al coeficiente de determinacioén. Dicho
coeficiente se define como el cuadrado del coeficiente de correlacion; esto es, dada dos

variable X e Y, hace referencia a rfy, y se entiende como una proporcion de variabilidades

(lo demostraremos mas adelante). Por ejemplo, si la correlacion entre inteligencia y
rendimiento académico es de 0.8, significa que 0.8% = 0.64 es la proporcion de varianza
compartida entre ambas variables. Puede interpretarse como que un 64% del
rendimiento académico es debido a la inteligencia -variabilidad explicada-, o bien, y esto
es mas exacto si hemos de ser estrictos, que inteligencia y rendimiento académico
comparten un 64% de elementos, o lo que es lo mismo, tanto la inteligencia como el
rendimiento ponen en juego un 64% de habilidades comunes.

En estas circunstancias, si tomamos como variable dependiente o a explicar el
rendimiento académico y elegimos la inteligencia como variable predictora o
explicativa, tendremos que tal variable da cuenta de un 64% de la variabilidad en
rendimiento. Queda, por ello, 1-0.64=0.36, un 36% del rendimiento que queda sin
explicar. A este valor (0.36) se le denomina coeficiente de no determinacion o coeficiente

de alienacion, y se define como l—rjv. Un término mas adecuado y que proporciona
mayor compresion es el de proporcion de variabilidad no explicada. Si
incrementasemos el numero variables explicativas con otras variables como la
motivacion o la personalidad probablemente logremos aumentar la proporcion de
variabilidad explicada en rendimiento, obteniendo, si es eso lo que nos interesa, un
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mayor control en la variable a predecir. De esto nos ocuparemos cuando tratemos
la correlacion multiple.

El planteamiento de la correlacion en términos de proporcion variabilidad es, en nuestra
opinién, la forma maés comprensiva de afrontar la correlacion lineal. Si acordamos que
la variable dependiente Y corresponde a un cierto aspecto de la conducta que deseamos
conocer, y definimos su variabilidad total, se trata de encontrar un conjunto de variables
Xy, Xz, ... Xy que absorban de Y un gran porcentaje de su variabilidad. De esta forma,
interviniendo sobre el conjunto de variables independientes podremos dar cuenta de lo
que sucede en Y, y modificarlo, si fuera el caso.

1.6.- Correlacion y causalidad

En sentido estricto, correlacion entre dos variables tan solo significa que ambas variables
comparten informacién, que comparten variabilidad. Determinar el origen de la
informacion, la fuente de la variabilidad -la causa- es una cuestion que no puede
resolverse mediante recursos exclusivamente matematicos.

Existen diferentes procedimientos para determinar, dada un serie de variables, la
posible causa de ellas. Depende del tipo de contexto en el que nos encontremos. En /os
contextos experimentales, donde las variables pueden ser manipuladas a voluntad del
investigador (tiempo de presentacion de un determinado estimulo, cantidad de droga
suministrada, ..etc) no existe especial dificultad en localizar las causas. Basta con
mantener constantes todas las variables implicadas excepto la que nos interesa para
determinar la posible fuente de variacion. Se impone en estos casos, lo que se denomina
control experimental -manipulacion de variables-.

En los denominados estudio de campo donde el investigador ha de conformarse con
los valores de las variables tal como vienen asignados (edad, sexo, nivel social, ingresos,
habitat ...etc) la determinacion de las causas exige un proceso algo mas complicado. Son
en estos casos, el conocimiento que tengamos de la materia en cuestion, la logica
ciertas dosis de sentido comun las claves a considerar. Existen casos sencillos como el
que se ilustra a continuacion que muestran lo dicho. Bernard Shaw afirmaba, en tono
irénico, que llevar paraguas hacia a la gente mas ilustrada, vista en aquella época, la
relacion entre ambas variables. Es evidente que llevar paraguas no hace a la gente mas
inteligente, sin embargo, ambas variables frecuentemente se presentaban unidas (en el
siglo XIX), ya que era propio de la gente adinerada llevar paraguas. Nos encontramos que
es el nivel social lo que hace que se utilice tal instrumento, y que es también, el nivel
social el factor relevante en cuanto el nivel educativo alcanzado. La misma consideracion
puede formularse ante el hecho comprobado de una correlacion negativa entre el nimero
de mulas y el de licenciados universitarios en las distintas regiones espaiolas. Esta
claro que no lograremos aumentar el nimero de licenciados simplemente suprimiendo
mulas. En todos estos casos sucede lo que graficamente podria quedar ilustrado de la
siguiente manera:
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Figura 1.9 A

La variable Y (niimero de mulas, presencia de paraguas) correlaciona con la variable Z
(numero de licenciados, inteligencia) debido a la variable X, causa comuin de ambas,
(desarrollo economico de la region, nivel social de la persona). Se dice, en estos casos,
que la relacion entre Y y Z es una relacion espurea. Se observa, de esta forma, como
dos variables estan relacionadas sin que haya una relacion directa de una sobre la otra,
sino debido al influyjo de una tercera variable. Se concluye, pues, que correlacion
entre dos variables no implica necesariamente causalidad entre ambas. Dejaremos
para proximos capitulos, en el tema de las correlaciones parciales y semiparciales, y
especialmente, en el dedicado al Path Analisis, una discusion extensa sobre este tema.

1.6.- Aplicacion Informatica

Procedemos en las proximas paginas a desarrollar los ejemplos realizados en este capitulo
mediante los recursos que nos ofrece el paquete estadistico SPSS. A este respecto,
elaboremos primeramente el diagrama de dispersion, que nos dara cuenta de la adecuacion
del coeficiente lineal de Pearson. Para ello vayamos primeramente a Graficos/
Interactivos/Diagrama de dispersion:
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Crear diagrama de dispersion
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Para el célculo del coeficiente de correlacion de Pearson, vayamos a Analizar/

Correlaciones/Bivariadas:
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Correlaciones

Inteligencia | Rendimiento
Inteligencia Correlacion de Pearson 1 ,833*%
Sig. (bilateral) ,003
N 10 10
Rendimiento  Correlacion de Pearson ,833*} 1
Sig. (bilateral) ,003
N 10 10

**. La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

Donde se nos ofrece el valor de la correlacion con sus probabilidades asociadas (Sig.

Bilateral)
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