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RESUMEN

Este artículo pretende mostrar una visión integradora sobre dos de las metodologías estadísticas ampliamente utiliza-
das en diferentes disciplinas académicas y científicas, a veces pudiendo ser complicado llegar a entenderlas sobre todo
en los inicios de los estudios universitarios y de la carrera investigadora, tratándose de un artículo enfocado a su
entendimiento teórico y aplicación. El contraste o prueba de hipótesis y el análisis de regresión lineal o ajuste de
mínimos cuadrados son metodologías que se ponen en práctica en diferentes momentos del desarrollo de un trabajo
universitario y científico, por tanto, es importante entender las bases que las fundamentan.
PPPPPalabras clavealabras clavealabras clavealabras clavealabras clave: Inferencia estadística; métodos paramétricos; métodos no paramétricos; regresión; ajuste de modelos.

ABSTRACT

This article aims to show an integrative view of two of the statistical methodologies widely used in different academic and
scientific disciplines, sometimes it being able to be complicated to understand, especially at the beginning of the
university studies and the research career, it being an article focused on their theoretical understanding and application.
The statistical hypothesis testing and the linear regression analysis or least-squares fitting are methodologies that are put
into practice at different moments of the development of a university and scientific work, therefore, it is important to
understand the bases that support them.
KeywordsKeywordsKeywordsKeywordsKeywords: Statistical inference; parametric methods; non-parametric methods; regression; fitting models.

I. INTRODUCCIÓN

LA ESTADÍSTICA es una disciplina ampliamente
utilizada, siendo a veces difícil su aplicación
teórico-práctica en otras disciplinas que no

desarrollen algunos de sus conceptos y metodo-
logías, siendo importante su utilización en cual-
quier ámbito académico-científico. El contraste o
prueba de hipótesis y el análisis de regresión lineal
o ajuste de mínimos cuadrados son metodologías
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estadísticas que deben acompañar a cualquier es-
tudio con base científica para poder obtener esti-
maciones fiables del análisis que se esté llevando
a cabo. Como se verá más adelante, dependiendo
del tipo de análisis será conveniente utilizar una,
o la otra, o ambas.

En el artículo se desarrollan los conceptos rela-
cionados con el contraste de hipótesis en base a
supuestos de normalidad y habiendo comproba-
do la correlación entre las variables a analizar: la
hipótesis nula (H0), la hipótesis alternativa (H1) y
los estadísticos del contraste (Fig. 1)—el nivel de
confianza (NC), la significación estadística (p-va-
lor) y el intervalo de confianza (IC)—. En cuanto
al análisis de regresión lineal, también se explica la
base teórica que lo sustenta en relación con la esti-
mación de los parámetros de la función de la recta
de regresión lineal[y = ax + b], y del coeficiente de
determinación[r2]. Además, para cada caso se pre-
senta un ejemplo realizado con el software R.

II. UNA HIPÓTESIS ES UNA AFIRMACIÓN
SOBRE UN PARÁMETRO PARTIENDO

DE LA HIPÓTESIS NULA

La H0 indica que un parámetro de población
(media, desviación estándar, varianza, …) es
igual a un valor hipotético. Suele ser una afirma-
ción inicial que se basa en análisis previos o en
conocimiento especializado. Es lo que se cree
como cierto y aceptado hasta el momento en el
que se realiza el contraste o prueba de hipótesis,
habitualmente que no existe asociación entre las
variables o que ésta es explicable por el
azar[1][2][3].

La H1 indica que un parámetro de población
(media, desviación estándar, varianza, ...) es di-
ferente del valor hipotético de la H0. Es lo que se
podría pensar que es cierto y se espera probar
que es cierto, y plantea que las variables están
asociadas[1][2][3].

Fig. 1.Fig. 1.Fig. 1.Fig. 1.Fig. 1. Representación de los estadísticos del contraste para la inferencia estadística.[10]
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Así pues, la H0 es un punto de partida para la
investigación que no se rechaza, en la que no exis-
te correlación y hay independencia entre las varia-
bles (r = 0), a menos que los datos de la muestra
parezcan evidenciar que la H0 es falsa, demostran-
do entonces la H1, hipótesis en la que sí existe co-
rrelación y dependencia entre las variables (r ≠ 0).
Por tanto, en el inicio se asume la H0, pero se de-
sea probar y demostrar la H1 para rechazar la H0
y aceptar la H1 (contraste o prueba de hipóte-
sis)[1][2][3].

III. UN CONTRASTE O PRUEBA DE HIPÓTESIS
UTILIZA LOS DATOS DE LA MUESTRA PARA

DETERMINAR SI SE PUEDE RECHAZAR
LA HIPÓTESIS NULA Y ACEPTAR LA

HIPÓTESIS ALTERNATIVA

Metodología de inferencia estadística para juz-
gar si una población estadística cumple con una
propiedad supuesta compatible con lo observado
en una muestra de dicha población, utilizada para
la toma de decisiones. A partir de la muestra se
investiga la aceptación o rechazo de una afirma-
ción acerca de una o más características de la po-
blación, analizando la H0 y la H1 para conocer la
probabilidad de que alguna de las hipótesis sea
cierta, partiendo de que la H0 lo es. Pero rechazar
la H0 no significa obligatoriamente que esta hipó-
tesis no sea cierta, sino que es menos probable de
serlo, ya que ninguna prueba de hipótesis es 100 %
cierta porque es imposible trabajar con una pobla-
ción completa, siempre se trabaja con una muestra
de dicha población basándonos en probabilidades
de H0 y de H1 para aceptar o rechazar el parámetro
a estimar. Y puesto que la prueba se basa en pro-
babilidades, siempre existe la posibilidad de lle-
gar a una conclusión incorrecta[1][2][3][4].

La zona de rechazo, o también zona crítica (Fig.
1), es la zona de rechazo de la H0, la que demues-
tra que los resultados son estadísticamente signi-
ficativos y por tanto se puede aceptar la H1. Está
situada en las colas de la distribución delimitadas
por p-valor (α para la suma de las dos colas, α/2
para cada cola), valor que indica el nivel de signi-
ficación del contraste de hipótesis que se deberá
marcar según un NC preestablecido (1 – α), sien-
do estos dos estadísticos complementarios. Según
el parámetro que estemos analizando, valores ob-
tenidos en esta zona de rechazo determinarán más

diferencias entre las variables (e.g. diferencias en-
tre medias muestrales), o que las variables son
dependientes y que existe correlación significativa
entre ellas (e.g. test de correlación)[1][4][5].

Las principales herramientas utilizadas para
hacer inferencia estadística son los NC, p-valor y
los IC (Fig. 1)[4].

IV. TEST DE NORMALIDAD APLICADO A
LAS VARIABLES

Metodología estadística que se utiliza para con-
trastar la hipótesis de normalidad de las variables
a analizar (H0). Es necesario conocer si las varia-
bles se ajustan o no a una distribución normal para
aplicar un test de correlación u otro en la prueba
de hipótesis, además de conocer la media y la des-
viación estándar de las mismas. Entre otros, el test
de normalidad de Kolmogorov-Smirnov (KSI) es
recomendable para más de 50 observaciones, sino
se deberá utilizar el test de Shapiro-Wilk[4][6], y
el resultado será p-valor:

• Si p-valor es superior a 0.05: se aceptará la H0
y la normalidad de los datos, y se deberá
aplicar un test de correlación para variables
que se ajusten a una distribución normal.

• Si p-valor es inferior o igual a 0.05: se aceptará
la H1 y la no normalidad de los datos, y se
deberá aplicar un test de correlación para
variables que no se ajusten a una distribu-
ción normal. Lo más recomendable es nor-
malizar las variables siempre y cuando sea
posible.

V. TEST DE CORRELACIÓN SEGÚN SI SON
VARIABLES QUE SE AJUSTAN O NO A UNA

DISTRIBUCIÓN NORMAL DE LOS DATOS

A. Test de correlación lineal de Pearson[r] entre
las variables

Método paramétrico, ya que es necesario que
al menos los valores de la variable independiente[x]
se ajusten a una distribución normal. Únicamente
se puede aplicar si las variables son cuantitati-
vas[7][8][6].
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B. Test de correlación por rangos de Kendall[t] y
Spearman[rs] entre las variables

Métodos no paramétricos, ya que es recomen-
dable el uso de estos test cuando no se pueda asu-
mir que los datos se ajusten a una distribución
normal y no sean normalizables. Se calculan apli-
cando una transformación a los valores origina-
les de las variables, obteniendo el grado de
asociación lineal de clasificaciones por rangos, en-
tendiendo por rango de un valor como el lugar
que ocupa dicho valor en el conjunto total de va-
lores de la variable, suponiendo que los valores
están ordenados de menor a mayor o viceversa.
La diferencia entre ambos test es que el de
Kendall[t] se utiliza para variables cualitativas de
tipo ordinal, y el de Spearman[rs] para variables
cualitativas de tipo ordinal cuando la determina-
ción sea directa y para variables cuantitativas de
tipo razón[7][4][8][9][6].

La interpretación del test de correlación de
Spearman[rs] es la misma que la del coeficiente de
correlación de Pearson[r], considerando el coefi-
ciente de correlación un estimador muestral del
coeficiente de correlación poblacional (valor
poblacional[ρ])[4] en donde:

• Si rs es igual a 0: no existe correlación lineal
entre las variables, se asume la H0 y la inde-
pendencia entre ellas.

• Si rs es diferente de 0: sí existe correlación lineal
entre las variables, se asume la H1 y la no
independencia entre ellas, aunque mantendre-
mos la H0 o nos decantaremos por la H1 si:

- p-valor es superior a 0.05 (para un NC del 95
%): correlación no significativa. Mantendre-
mos la H0, aunque exista correlación en-
tre las variables y nos decantaremos por
la no correlación, asumiendo automá-
ticamente r = 0 por ser correlación no
significativa y mantendremos la indepen-
dencia entre ellas.

- p-valor es inferior o igual a 0.05 (para un NC
del 95 %): correlación significativa. Nos de-
cantaremos por la H1, porque la H0 no se
puede mantener según la muestra, man-
tendremos la correlación entre las varia-
bles, ahora significativa (fiabilidad en los

datos), y que existe dependencia entre
ellas.

Pero antes se deberá comprobar la correlación
entre las variables, ya que no tiene sentido hacer
el contraste o prueba de hipótesis entre variables
en las que no existe correlación alguna. Una vez
calculado el coeficiente de correlación, será nece-
sario calcular p-valor, ya que este estadístico indi-
ca si existe correlación significativa o no entre las
variables, si me puedo fiar de los datos o no, en-
tendiendo por significativa como aquella afirma-
ción específica respecto a qué tan probable es que
algo se deba al azar[4][9].

VI. LOS NIVELES DE CONFIANZA

Probabilidad expresada en porcentaje, de que
el parámetro a estimar a través de una distribu-
ción muestral se encuentre en el NC preestablecido,
marcando p-valor en la región de rechazo de la
distribución (Fig. 1)[10][1][5]. Por ejemplo:

• Un NC menor (80%): aunque sería una
estimación más precisa, significa menor pro-
babilidad de acierto (80 %) y mayor proba-
bilidad de equivocarnos (20%). Entonces,
p-valor se marcaría en 0.2, siendo ésta la re-
gión de rechazo de la H0 del 20 % para un
NC del 80 %. El resultado de p-valor tendrá
que encontrarse en esa región de rechazo,
siendo inferior o igual a 0.2 para que el re-
sultado sea estadísticamente significativo. De
este modo se podrá rechazar la H0 y aceptar
la H1, sino se mantendrá la H0.

• Un NC mayor (95%): aunque sería una esti-
mación más segura pero más imprecisa, sig-
nifica mayor probabilidad de acierto (95 %)
y menor probabilidad de equivocarnos (5 %).
Entonces, p-valor se marcaría en 0.05, sien-
do ésta la región de rechazo de la H0 del 5%
para un NC del 95 %. El resultado de p-va-
lor tendrá que encontrarse en esa región de
rechazo, siendo inferior o igual a 0.05 para
que el resultado sea estadísticamente signi-
ficativo. De este modo se podrá rechazar la
H0 y aceptar la H1, sino se mantendrá la H0.

A cada NC le corresponde un p-valor (e.g.
NC = 95%, p-valor = 5%), y cada NC se sitúa
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entre unos límites, las desviaciones estándar
o valores Z (Fig. 1), valores calculados a par-
tir de aplicar una distribución inversa nor-
mal estándar a la probabilidad de error de
p-valor, que se utilizarán para estimar el ran-
go o los IC entre los que se encontrará el
valor r[10][1][11][4][12].

Por ejemplo:

- Para un NC del 80 %: los datos estarán com-
prendidos entre ± 1.282 desviaciones
estándar en torno a la media, o que el 80
% de la varianza se encuentra entre ±
1.282 desviaciones estándar en torno a la
media.

- Para un NC del 95 %: los datos estarán com-
prendidos entre ± 1.96 desviaciones
estándar en torno a la media, o que el 95
% de la varianza se encuentra entre ± 1.96
desviaciones estándar en torno a la
media.

VII. LA SIGNIFICACIÓN ESTADÍSTICA
(P-VALOR)

Valor preseleccionado que nos indica el límite
entre rechazar o no la H0 (Fig. 1). Por convenio se
fija un NC del 95 % y p-valor en la región de re-
chazo del 5 % o 0.05, o también un NC del 99 % y
p-valor en la región de rechazo del 1 % o
0.01[1][13][14][15][16][17]. Por ejemplo, tomando
un NC del 95 %, tendremos dos opciones posibles
para p-valor:

• Si p-valor es superior a 0.05, se mantendrá la H0:
el resultado no permite afirmar con el grado
de confianza exigida (p-valor <= 0.05 para
un NC del 95 %) que la H1 sea cierta, ya que
p-valor observado es superior a p-valor
preseleccionado, y el resultado será estadísti-
camente no significativo.

• Si p-valor es inferior o igual a 0.05, se rechazará la
H0 y se aceptará la H1 con un grado de acierto del
95 % (NC) y una probabilidad de error inferior o
igual al 5 %: el resultado permite afirmar con
el grado de confianza exigida (p-valor <= 0.05
para un NC del 95 %) que la H1 es cierta, ya
que p-valor observado es inferior o igual a

p-valor preseleccionado, y el resultado será
estadísticamente significativo (fiabilidad en
los datos).

VIII. LOS INTERVALOS DE CONFIANZA

Al igual que p-valor, los IC indican si rechazar
o no la H0, además de una manera de estimar,
con alta probabilidad, un rango de valores deri-
vado de los estadísticos de la muestra en el que
se encuentra el valor ρ, indicando que el valor
estimado a partir de la muestra se encuentra en
ese determinado IC con un cierto nivel de certe-
za (NC), con lo que NC más bajos resultarán en
IC más pequeños (menor certeza pero mayor pre-
cisión en la estimación del parámetro que este-
mos analizando), y NC más altos resultarán en
IC más amplios (mayor certeza pero menor preci-
sión en la estimación)[18][1][5]. Habitualmente se
marcan por consenso, en un NC del 95 % en base
a supuestos de normalidad, lo que significa que,
con un grado de acierto del 95 %, el valor ρ po-
drá tomar un valor entre el límite inferior y el
límite superior del IC resultado. Pero rangos en-
tre el 90 % y el 99 % son comúnmente utilizados
en la literatura científica[4][19].

También se debe tener en cuenta que mientras
mayor sea el tamaño de la muestra, menor será la
variabilidad de los IC y los estimadores serán más
precisos[18][1][13][15].

A. Rechazando o no la hipótesis nula

Los IC permiten excluir un valor crítico (0 ó 1)
que indique la falta de asociación de la variable
con el IC, lo que significa que, si los hallazgos son
estadísticamente significativos, es porque el inter-
valo no contiene entre sus límites inferior y supe-
rior el valor crítico. En caso de contenerlo, el
parámetro analizado será estadísticamente no sig-
nificativo[16][12][9][5]. Cuando lo expresado sea
una diferencia entre dos variables (e.g. al estimar
el IC de medias ρ), el valor 0 será el valor crítico y
representaría el punto en el que el evento es igual-
mente probable en ambos grupos y deberá mante-
nerse la H0[4]. Lo mismo pasaría en la estimación
de los coeficientes de correlación, siendo su inter-
valo de -1 a +1, en donde el valor 0 sería el valor
crítico, representando la no significación estadísti-
ca y la independencia entre las variables[4]. Si se
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trata de un indicador cuya fórmula es un cociente
(e.g. al estimar el IC del índice estandarizado de
mortalidad), un valor de 1 indicaría que la frecuen-
cia de un determinado evento fue igualmente pre-
sentada tanto en el grupo expuesto como en el que
no, por lo que 1 es el valor crítico y deberá mante-
nerse la H0[12].

B. Estimando el intervalo de confianza

Recordando que cada NC se sitúa entre sus
desviaciones estándar o valores Z (Fig. 1), valores
que se utilizarán para estimar el IC en el que se
encontrará el valor  ρ, la ecuación para calcular los
IC será diferente según el parámetro que se esté
analizando (media  ρ, índice estandarizado de mor-
talidad, coeficiente de correlación, pendiente de
una recta de regresión lineal, etc.). Habitualmente
se utilizarán los valores Z, pero éstos podrán ser
sustituidos por algún otro valor obtenido a partir
de una función de distribución de probabilidad que
permita probar hipótesis sobre el valor ρ.

Los IC para estimar coeficientes de correlación
ρ entre las variables se pueden obtener de varias
maneras. Lo más habitual es hacerlo a partir de la
transformación Z de Fisher aplicada al coeficiente
de correlación muestral (Zrxy)[20][21][4][22][23].
Otra manera de calcularlos es utilizando la t-
Student, función estadística que también se aplica
en la construcción de p-valor, calculando el valor
T en lugar del valor Z asociado al NC que necesi-
temos, y considerando los grados de libertad de
la muestra[20][7][4]; aunque si son muestras infe-
riores a 30 observaciones, se necesitará el cálculo
de la t-Student[4]. Los grados de libertad son
n_observaciones que pueden variar libremente al
estimar parámetros estadísticos, en donde el últi-
mo valor de la muestra no puede variar, porque es
el número de relaciones establecidas[1][20][7]. Por
tanto, los grados de libertad para una variable son
n – 1, en caso de estar comparando dos variables
serán n – 2, y así sucesivamente.

c. Ejemplos

Un estudio detectó mayor mortalidad en el
postoperatorio por fibrilación auricular con un ries-
go relativo a la mortalidad de 3, con un NC del
95% e IC 2 – 4, representando que la presencia de
la arritmia en la muestra triplicó la probabilidad
de morir en relación con quienes no la tuvieran.

Por tanto, la estimación del IC indica que, con un
grado de acierto del 95 %, el valor ρ del riesgo
relativo a la mortalidad podrá tomar un valor en-
tre 2 y 4. Además, como el rango del intervalo no
contiene el valor 1, se puede afirmar que el resul-
tado es estadísticamente significativo[24].

Tenemos una muestra de 100 neumáticos en la
que la duración en km se ajusta a una distribución
normal N(48000,3000), y necesitamos saber el ran-
go de valores en el que se encontrará la duración
media ρ para un NC del 80 %, recordando que se
trabaja con variables muestrales, porque es impo-
sible trabajar con una población completa[25]:

• Calcularemos el error estándar de la mues-
tra, que no es más que la desviación estándar
de la distribución muestral. Para ello se di-
vidirá la desviación estándar (3000) entre la
raíz cuadrada del tamaño de la muestra (100),
dando como resultado 300.

• Calcularemos el margen de error, multipli-
cando el valor Z del 80 % (± 1.282) por 300,
dando como resultado ± 384.60.

• Finalmente, el resultado anterior (± 384.60)
se sumará y se restará a la media muestral
(48000), dando como resultado un IC entre
47615.40 km y 48384.60 km.

• Entonces, aunque la duración media muestral
en km de estos neumáticos es de 48000, con
un grado de acierto del 80 % se puede afir-
mar que la duración media ρpodrá tomar un
valor entre 47615.40 km (duración media
mínima) y 48384.60 km (duración media
máxima).

IX. LA SIGNIFICACIÓN ESTADÍSTICA
(P-VALOR) Y LOS INTERVALOS

DE CONFIANZA

Son técnicas de inferencia estadística que con-
tribuyen a la precisión de cualquier investigación.
Ambas están estrechamente relacionadas, siendo
raro que, para una prueba de hipótesis, un p-valor
ofrezca un resultado significativo y un IC no. En
cualquier caso, se mantendrá la H0 si los resulta-
dos son estadísticamente no significativos, o se
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rechazará la H0 y se aceptará la H1 cuando sean
significativos.

p-valor y los IC se complementan, pero no se
sustituyen, debiendo ser ambas técnicas conside-
radas en el análisis para la toma de decisiones de
nuestra investigación. Calculando p-valor se pue-
de aceptar o rechazar un nivel de significación, que
será la probabilidad de cometer errores y de que
el resultado se deba al azar. La información conte-
nida en un IC es más detallada que la contenida en
p-valor, permitiendo estimar con un grado de acier-
to el rango en el que se puede encontrar el valor ρ
analizado a partir de la muestra[18][1][13][15]. Por
ejemplo, calculando el coeficiente de correlación r
y p-valor, obtenemos una estimación puntual del
grado de asociación entre las variables y del nivel
de significación estadística. Pero calculando el IC,
además podremos saber con un cierto nivel de cer-
teza (NC) entre qué valores podrá variar el coefi-
ciente de correlación ρ.

X. ERRORES DE TIPO I Y II,
Y PROBABILIDADES DE COMETERLOS

A. Error de tipo I o error alfa que se comete al
rechazar la hipótesis nula

Error que se comete cuando se rechaza la H0
siendo ésta verdadera, tratándose de un falso po-
sitivo. La probabilidad de cometerlo es α, posibi-
lidad de llegar a una conclusión incorrecta, y viene
determinado por el nivel de significación p-valor
(α), recordando que es complementario al NC (1 –
 α), en donde la decisión correcta de no rechazar
la H0 siendo ésta verdadera sería la probabilidad
de 1 – α. Por tanto, α es el nivel de significación
de la prueba estadística y la máxima probabilidad
de cometer el error de tipo I[1][15][17].

Si en la prueba de hipótesis p-valor es inferior
o igual al valor preseleccionado (e.g. 0.05 para un
NC del 95 %), aceptando entonces la H1, estare-
mos dispuestos a asumir una probabilidad de equi-
vocarnos del 5 % al rechazar la H0. Pero si p-valor
es superior al valor preseleccionado, entonces se
mantendrá la H0 y no existirá ninguna probabili-
dad de cometer el error de tipo I[26][17][27].

Para reducir este tipo de error deberemos au-
mentar el NC y reducir p-valor. Pero se debe te-

ner en cuenta que, si se reduce p-valor, aunque las
probabilidades de error serán menores, también
lo serán las probabilidades de detectar resultados
estadísticamente significativos si existen realmen-
te, debido a que la zona de rechazo de la H0 es
menor, por lo que se estaría cometiendo un error
de tipo II, manteniendo la H0 cuando en realidad
es falsa. Por tanto, cuanto menor sea p-valor, me-
nor será el riesgo de cometer el error de tipo I y
menor será el riesgo de establecer hipótesis falsas
en la población de estudio, pero también habrá
menos probabilidades de encontrar posibles resul-
tados estadísticamente significativos verdade-
ros[15][17][19].

Por convenio se fija este tipo de error inferior o
igual al 5 % o 0.05 para un NC del 95 %, aunque
también es común marcarlo en el 1 % para un NC
del 99 %, sobre todo en ensayos clínicos[4][17][19].

B. Error de tipo II o error beta que se comete al
mantener la hipótesis nula

Error que se comete cuando no se rechaza la
H0 siendo esta falsa, tratándose de un falso nega-
tivo. La probabilidad de cometerlo es β, posibili-
dad de llegar a una conclusión incorrecta, que se
marcará según un nivel de potencia prestablecido
(1 – β), siendo estos dos estadísticos complemen-
tarios, en donde la decisión correcta de rechazar
la H0 siendo esta falsa sería la probabilidad de 1 –
β (zona de rechazo de la H0, la que demuestra que
los resultados son estadísticamente significativos
y por tanto se puede aceptar la H1). Así pues, 1 – β
es el nivel de potencia de la prueba estadística,
valor que indica el nivel de significación del con-
traste de hipótesis, y β es la máxima probabilidad
de cometer el error de tipo II[1][15][17][19].

Los análisis estadísticos más comunes están di-
señados para controlar el error de tipo I, por lo
que el cálculo de la potencia de una prueba esta-
dística también se puede entender como una me-
dida de confianza del análisis que hemos realizado,
principalmente cuando el resultado del contraste
de hipótesis con p-valor ha sido no significati-
vo[26][27]. Por convenio se fija este tipo de error
inferior o igual al 20 % o 0.2, debiendo ser el nivel
ideal de la potencia estadística igual o superior al
80 % o 0.8[27][19].

Si en la prueba de hipótesis, β es superior al
valor preseleccionado (e.g. 0.2 para un nivel de
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potencia del 80 %), aceptando entonces la H0, es-
taremos dispuestos a asumir una probabilidad de
equivocarnos de más del 20 % al rechazar la H1.
Pero si β es inferior o igual al valor preseleccionado,
entonces se aceptará la H1 y no existirá ninguna
probabilidad de cometer el error de tipo II[27][19].

Para reducir este tipo de error se deberá au-
mentar el tamaño de la muestra, habiendo de ser
lo suficientemente grande o potente como para
detectar resultados estadísticamente significativos
verdaderos, ya que cuanto mayor sea ésta, menor
será el error de tipo II. También se podría consi-
derar aumentar el valor predeterminado de p-va-
lor, dependiendo del NC marcado previamente y
del tamaño de la muestra, si ésta es lo suficien-
temente grande o no, aunque no es muy reco-
mendable, porque con un p-valor mayor las
probabilidades de error serán mayores, y también
lo serán las probabilidades de detectar resultados
estadísticamente significativos aunque no existan
realmente, debido a que la zona de rechazo de la
H0 será mayor, y se estaría cometiendo un error
de tipo I, aceptando la H1 cuando en realidad es
falsa. Por tanto, cuanto menor sea β, menor será el
riesgo de cometer el error de tipo II y menor será
el riesgo de establecer hipótesis falsas en la
población de estudio, pero también habrá más pro-
babilidades de encontrar posibles resultados
estadísticamente significativos falsos[15][17][19].

C. Errores de tipo I y II, y otros factores determi-
nantes

Existe cierto compromiso entre ambos tipos de
error y los riesgos de cometerlos están inversa-
mente relacionados, por lo que cuanto menor sea
alfa, mayor será beta y viceversa. Por tanto, alfa y
la potencia estadística están directamente relacio-
nadas[27][19].

En relación con el tamaño muestral, si es redu-
cido, disminuirán las posibilidades de observar re-
laciones con otras variables. De todos modos,
podría parecer que una muestra es mejor cuanto
más grande sea, ya que cuanto más grande es, las
estimaciones son más fiables y con menor riesgo
de error. Pero esto no tiene por qué ser cierto. Si
los datos de la muestra no están bien recogidos, la
muestra será incorrecta sea ésta más pequeña o más
grande; aunque por lo general, más datos propor-
cionarán más información y una mejor oportunidad
estadística de distinguir los valores[1][4][27][19].

Existen también otros dos factores que influ-
yen en la comparación de variables y por tanto en
la probabilidad de cometer errores: la diferencia
entre las medias muestrales y la dispersión de las
variables[4]. Tendremos más probabilidades de
que los resultados sean estadísticamente significa-
tivos si tenemos una mayor diferencia entre las
medias muestrales de las variables y/o si tenemos
una menor dispersión de las variables (varianza y
dispersión estándar más próximas a la media
muestral)[1][4][27]:

• En el caso de las medias muestrales: una dife-
rencia entre ellas de 0 sería el valor ideal para
mantener la H0, ya que no se podría mante-
ner que las medias ρ fuesen distintas si las
medias muestrales son iguales.

• En el caso de la dispersión de las variables —varia-
bilidad en que los valores de la variable tienden a
extenderse alrededor de la media—: cuanto menor,
más probabilidades habrá que el estadístico
de contraste caiga en la región de rechazo de
la H0, porque sus límites se acercarán hacia el
centro de la distribución muestral debido a
la menor dispersión en torno a la media, y la
región de rechazo será mayor.

XI. CONTRASTE O PRUEBA DE HIPÓTESIS – EJEMPLO CON EL SOFTWARE R

#1. Crear objeto en R:
setwd("E:/R_Contrastes_Pruebas_Hipotesis")
prueba<-read.csv("Contrastes_Pruebas_Hipotesis.csv",header=TRUE,sep=";",dec=".")
prueba

#2. Instalar paquete para testar la normalidad de los datos:
install.packages("nortest",dep=TRUE)
library(nortest)
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#3. Test de normalidad KSI aplicado a las variables:
lillie.test(prueba$R_GLOBAL1_Avg) #de manera individual a la columna invocada
apply(prueba,2,lillie.test) #de manera conjunta a todas las columnas del objeto (indicar '2' en
la función)

#4. Media y desviación estándar (y varianza):
mean(prueba$R_GLOBAL1_Avg)
apply(prueba,2,mean)
sd(prueba$R_GLOBAL1_Avg)
apply(prueba,2,sd)
#var(prueba$R_GLOBAL1_Avg)
#apply(prueba,2,var)

#5. Correlación de Pearson (por defecto) entre las variables:
cor(prueba)
cor_1<-cor(prueba)
cor(prueba$R_GLOBAL1_Avg,prueba$R_GLOBAL_SolarGis)
cor_2<-cor(prueba$R_GLOBAL1_Avg,prueba$R_GLOBAL_SolarGis)
#cor(prueba,method="spearman") #para aplicar la correlación de Spearman (indicar en la función)
#cor(prueba,method="kendall") #para aplicar la correlación de Kendall (indicar en la función)

#6. Test de correlación de Pearson (por defecto) entre las variables:
cor.test(prueba$R_GLOBAL1_Avg,prueba$R_GLOBAL_SolarGis)
contrastH_1<-cor.test(prueba$R_GLOBAL1_Avg,prueba$R_GLOBAL_SolarGis)
#cor.test(prueba$R_GLOBAL1_Avg,prueba$R_GLOBAL_SolarGis,method="spearman")
#cor.test(prueba$R_GLOBAL1_Avg,prueba$R_GLOBAL_SolarGis,method="kendall")

valor crítico 0, lo cual permite rechazar la H0 y
aceptar la H1 con un grado de acierto del 95 % y
una probabilidad de cometer el error de tipo I in-
ferior al 5 % (alfa o p-valor), afirmando que existe
dependencia entre las variables. Se considera que
existe una probabilidad muy pequeña de que la
asociación encontrada entre las dos variables se
deba al azar.

Si p-valor fuese superior a 0.05, o si el IC contu-
viera el valor crítico 0, se trataría de una correla-
ción lineal no significativa: automáticamente se
asumiría que no existe correlación lineal entre las
variables (r = 0), debiendo mantener la H0.

XII. ANÁLISIS DE REGRESIÓN LINEAL O
AJUSTE DE MÍNIMOS CUADRADOS

Análisis que permite estimar la relación entre
una variable dependiente[y] y una o más varia-
bles explicativas o independientes[x], además de
generar una predicción o modelar la variable
dependiente a partir de los valores conocidos y
de sus relaciones con las variables indepen-
dientes[28][7][29][6].

a. Explicación de los resultados

• Tamaño de la muestra n_observaciones: 69
observaciones.

• Test de normalidad KSI aplicado a las varia-
bles: las variables se ajustan a una distribu-
ción normal de los datos.

• Coeficiente de correlación de Pearson entre
las variables: r = 0.895.

• Test de correlación de Pearson entre las va-
riables: por defecto, R define el NC en el 95
% y p-valor en el 5 % (0.05):

• p-valor < 0.05: rechazamos la H0 y acepta-
mos la H1, porque p-valor es inferior a 0.05.

• IC 0.836 – 0.934: rechazamos la H0 y acepta-
mos la H1, porque el IC no contiene en su
interior el valor crítico 0.

Se puede afirmar que existe correlación lineal
fuerte y directa (signo positivo) entre las dos va-
riables muestrales (r = 0.895), con p-valor inferior
a 0.05, e IC 0.836 (correlación mínima) – 0.954
(correlación máxima) para el coeficiente de corre-
lación ρ. El resultado es estadísticamente signifi-
cativo (fiabilidad en los datos), porque p-valor es
inferior a 0.05 y el IC no contiene en su interior el
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Se trata de un procedimiento paramétrico (nor-
malidad de los datos) a partir del cual establece-
mos y cuantificamos la naturaleza de la relación
existente entre las variables, que implica la estima-
ción de los parámetros de la función de la recta de
regresión lineal[y = ax + b], y del coeficiente de
determinación[r2][28][30][31][6][32], en donde:

• y: es la variable explicada o dependiente.

• x: es la variable explicativa o independiente.

• Los coeficientes[a] y[b]: garantizan un ajuste de
mínimos cuadrados, determinando que el cua-
drado de las diferencias entre las variables
(residuales) sea mínimo, y explicando la po-
sible relación lineal entre la variable depen-
diente y la variable independiente, en donde:

- a: es la pendiente de la recta de regre-
sión, el coeficiente de la variable indepen-
diente, siendo el incremento de y por cada
unidad que se incrementa x.

- b: es la constante de la recta de regresión,
el coeficiente interceptal o intercepto, allí
donde la recta corta el eje y, siendo el valor
que toma y cuando x es igual a 0. 

• r2: es la varianza expresada en porcentaje de
la variable dependiente[y] que depende o
que es explicada por la variable independien-
te[x], siendo un valor de 0 a 1, en donde:

- r2 = 1: mejor ajuste de mínimos cuadra-
dos, en el que el cuadrado de las diferen-
cias entre las variables (residuos) es 0 y
el ajuste es perfecto.

- Por ejemplo, si r2 es igual a 0.11: el 11 % de
la varianza de la variable dependiente[y]
es controlada o explicada por la variable
independiente[x].

Se recomienda el uso de r2 ajustado por consi-
derarse como la corrección del sesgo de r2 sin ajus-
tar, ya que a medida que se añaden variables
independientes a un análisis de regresión lineal, r2

sin ajustar tiende a aumentar, porque no tiene en
cuenta el número de variables incluidas en el mo-
delo, sobreestimando así la predicción. Aunque en
la varianza y covarianza para el cálculo de r2 sin
ajustar ya se consideran n_observaciones, r2 ajus-
tado considera n_observaciones en la corrección.
De este modo, r2 ajustado considera el efecto
acumulativo de la cantidad de observaciones y de
las variables independientes contempladas en el
análisis de regresión[33][29][6].

La metodología del ajuste entre las variables
será: testar la normalidad de los datos, generar el
diagrama de dispersión, obtener la función de la
recta de regresión lineal[y = ax + b], evaluar el ajuste
con los coeficientes de regresión[a,b], evaluar la
bondad del ajuste con el coeficiente de determina-
ción[r2], y realizar el contraste o prueba de hipó-
tesis (H0 vs H1) como test independiente entre las
variables.

La dispersión deberá analizarse mediante el
diagrama de dispersión o el análisis de covarianza
—covariabilidad que existe entre los datos de dos
variables—, que parte de los conceptos de regre-
sión lineal para el ensayo de la H0 en donde las
dos medias muestrales sean iguales[34]. En líneas
generales, si las observaciones de ambas variables
están más alejadas entre sí, existirá una mayor dis-
tribución entre ellas y una mayor dispersión de
los datos, un peor ajuste de mínimos cuadrados y
una menor correlación lineal. Pero si las observa-
ciones de ambas variables están más próximas en-
tre sí, existirá una menor distribución entre ellas y
una menor dispersión de los datos, un mejor ajus-
te de mínimos cuadrados y una mayor correlación
lineal[30][29][31][8][6].

XIII. ANÁLISIS DE REGRESIÓN LINEAL O AJUSTE DE MÍNIMOS CUADRADOS –
EJEMPLO CON EL SOFTWARE R

#7. Estimar la relación entre la variable dependiente[y] y la variable independiente[x]:
plot(prueba$R_GLOBAL1_Avg,prueba$R_GLOBAL_SolarGis) #representación gráfica de las variables
lm(R_GLOBAL_SolarGis~R_GLOBAL1_Avg,prueba) #devuelve los coeficientes de regresión[a,b]
del ajuste para la función de la recta de regresión lineal[y = ax + b]
#lm(prueba$R_GLOBAL_SolarGis~prueba$R_GLOBAL1_Avg)
coef_re_ab<-lm(R_GLOBAL_SolarGis~R_GLOBAL1_Avg,prueba)
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#lm(R_GLOBAL_SolarGis~R_GLOBAL1_Avg+n_VarsIndepes,prueba) #para añadir más variables
independientes que expliquen la posible relación
#lm(R_GLOBAL_SolarGis~.,prueba) #con el '.' en la función, lm() considera todas las
variables independientes
summary(coef_re_ab) #devuelve un resumen estadístico, en este caso del ajuste
est_ajuste<-summary(coef_re_ab)
abline(coef_re_ab) #representación gráfica del modelo de regresión lineal
#la función lm() se puede estructurar de diferentes maneras
#además, las funciones relacionadas se pueden crear invocando los objetos ya creados con
la función lm(), o invocando lm() y sus parámetros
#ATENCIÓN ==> en la función lm(), antes del símbolo ~ se pone la variable dependiente[y],
después del símbolo se ponen la/s independiente/s[x]

#8. Predicción de la variable dependiente[y] a partir de los valores conocidos y de sus
relaciones con la variable independiente[x]:
predict(coef_re_ab,prueba)
v_depe_new<-predict(coef_re_ab,prueba)

#9. Modificar la nueva matriz para facilitar la comparación de la predicción con las variables:
v_depe_new<-cbind(prueba$R_GLOBAL1_Avg,prueba$R_GLOBAL_SolarGis,v_depe_new)
colnames(v_depe_new)[1:2]<-c("R_GLOBAL1_Avg","R_GLOBAL_SolarGis")
v_depe_new<-as.data.frame(v_depe_new)
class(v_depe_new)
v_depe_new

XIV. CONCLUSIONES

El contraste o prueba de hipótesis, metodolo-
gía de inferencia estadística, determina si dos va-
riables están relacionadas para poder rechazar la
H0 y aceptar la H1, o si no están relacionadas man-
tener la H0, estableciendo la dependencia o la in-
dependencia entre las variables. Además, permite
estimar el grado de fuerza de la correlación lineal
entre las dos variables con un cierto nivel de con-
fianza o grado de acierto, así como la probabili-
dad de cometer errores en la estimación.

El análisis de regresión permite estimar el grado
de fuerza de la relación lineal entre una variable
dependiente y una o más independientes, pudien-
do, además, predecir el valor de la variable depen-
diente a partir de los valores conocidos y de sus
relaciones con varias variables explicativas, tratán-
dose de una metodología ampliamente utilizada en
los procesos de interpolación. Como por ejemplo
cuando es necesario estimar las temperaturas —va-
riable dependiente estimada— a partir de unas co-
ordenadas XY para la cuales las temperaturas son
conocidas (puntos verdad-terreno) —variable

dependiente observada— y de sus relaciones con
diferentes factores condicionantes que afectan a las
variables climáticas, pudiendo ser las elevaciones,
la distancia al mar, la latitud, etc. —variables inde-
pendientes observadas—.

Se recomienda el contraste o prueba de hipóte-
sis para correlacionar dos variables y determinar la
H0 o la H1, y el análisis de regresión lineal para
relacionar una variable dependiente con dos o más
variables independientes, y/o para predecir los va-
lores de la variable dependiente a partir de los va-
lores conocidos y de sus relaciones con las variables
independientes. Además, en el proceso del análisis
de regresión es recomendable realizar el contraste
o prueba de hipótesis (H0 vs H1) como test inde-
pendiente entre las variables, pudiendo emplearse
tanto en la estimación de las relaciones iniciales como
para conocer las magnitudes de correlación lineal
entre la variable dependiente estimada y la obser-
vada y las variables independientes. En el proceso
del análisis de regresión también se recomienda
calcular los estadísticos de error entre la variable
dependiente estimada y la observada, ya que cuan-
to más se acerque el error cuadrático medio (RMSE)
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a 0 la predicción de la variable dependiente tendrá
una precisión más perfecta.
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