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Aplicacion del coeficiente de correlacion de Spearman en un estudio de fisioterpia
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Resumen El presente trabajo de aplicacion, consiste en la proposicién de un modelo que pretende analizar la intensidad de asociacién de dos
variables cuantitativas, con base en una investigacion real en el area de fisioterapia. Asi como comprobar la validez del modelo propuesto

mediante el andlisis de correlacién de Spearman.
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1. Introduction

Los procedimientos estadisticos no paramétricos
se aplican no s6lo a observaciones que son dificiles de
cuantificar, sino que también son particularmente ttiles
para hacer inferencias en situaciones en las que existe
una seria duda acerca de las suposiciones que son la base
de la metodologia estindar [5]. Es decir, que no exigen
la suposicién de la normalidad u otra distribucién de la
poblacién de la donde fue extraida la muestra.

Los métodos no paramétricos pueden aplicarse en
aquellas situaciones para las que las observaciones se
definen, por lo menos, en una escala de intervalo y de
manera mas frecuente en observaciones que se miden en
escalas mas débiles, tales como, la nominal y la ordinal.
Ahora, si las observaciones se definen por lo menos en
una escala de intervalo y la distribucién de la poblacioén de
interés es normal, los métodos no paramétricos son menos
eficientes [[I]].

El coeficiente de correlacion de rango de Spearman se
puede emplear como estadistico de prueba para probar la
hipétesis de que no hay asociacién entre dos poblaciones.
Se supone que los n pares de observaciones (z;,y;) se han
seleccionado al azar y, por tanto, la ausencia de cualquier
asociacion entre las poblaciones implica una asignacién
aleatoria de los n rangos dentro de cada muestra. Cada
asignacion aleatoria (para las dos muestras) representa un
punto muestral asociado con el experimento y un valor de 7
se puede calcular para cada uno [3].
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2. Antecedentes

La teoria de la correlacién y la regresiéon son muy
recientes y su descubrimiento se debe al médico inglés Sir
Francis Galton []E[]; sus trabajos se desarrollaron en torno
al estudio de la herencia y la expresiéon matemdtica de
los fenémenos vinculados a ella, y a través del estudio de
problemas de la herencia, llegé al concepto de correlacion,
siendo el primero en asignar a un conjunto de variables
un nimero que permitia obtener una medida del grado de
relacién existente entre ellas.

Los trabajos de Galton fueron continuados y mejorados,
entre otros, por Karl Pearson (Londres, 1857-1936), a se
le deben aportaciones tan importantes como la distribucién
x? o el Test de Pearson para el estudio de la bondad del
ajuste de una distribucidén empirica a otra tedrica. Finalemente
el psicélogo britdnico Charles Edward Spearman (Londres,
1863-1945) [4]], entre muchas investigaciones, aport6 el
coeficiente de correlacion ordinal que lleva su nombre, que
permite correlacionar dos variables por rangos en lugar de
medir el rendimiento separado en cada una de ellas [2].

2.1. Correlacién. Expresa el grado de asociacién entre
dos variables, segiin el sentido de la relacién de estas en
términos de aumento o disminucién. Se clasifican en:

1. Lineal o curvilinea, segin la nube de puntos se condense
en torno a una linea recta o a una curva.

2. Positiva o directa cuando al aumentar una variable
aumenta la otra y viceversa.

3. Negativa o inversa cuando al crecer una variable, la otra
decrece y viceversa.
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4. Nula cuando no existe ninguna relacién y la nube de
puntos estan distribuidas al azar. Se dice que no estan
correlacionadas.

Figura. 1. Tipos de correlaciones

Métodos de correlacion

Los métodos de correlacion de Pearson y Spearman
son técnicas bivariadas que se emplean en situaciones
donde el investigador quiere obsevar representaciones
de la informacién, que permitan establecer similitudes o
discrepancias entre las variables e individuos. Ejemplos
clasicos de correlacién podrian ser la relacién entre peso y
talla, la relacién entre horas dedicadas al deporte y la calidad
de vida, la cantidad de fairmacos suministrados a un paciente
y la variacién de sus signos vitales.

La correlacién de Pearson mide la fuerza o grado de
asociacion entre dos variables aleatorias cuantitativas que
poseen una distribucién normal bivariada.

Coeficiente de correlacion por jerarqias de Spearman
(Rho de Spearman pg)

Es una medida de asociacion lineal que utiliza los rangos,
numeros de orden de cada grupo de sujetos y compara dichos
rangos. Este coeficiente es muy ttil cuando el nimero de
pares sujetos (n) que se desea asociar es pequefio (menor de
30).

Aparte de permitir conocer el grado de asociacion entre
ambas variables con la p de Spearman es posible determinar
la dependencia o independencia de dos variables aleatorias.
La férmula de este coeficiente es:

6 d?

n(n?—1) M

rs = 1-—
Siendo:
n = Cantidad de sujetos que se clasifican,
x; = El rango de sujetos ¢ con respecto a la variable z,
y; = El rango de sujetos ¢ con respecto a la variable y,
d; =x;-y; es la diferencia de entre los rangos X y Y.
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Interpretacion de los resultados en pruebas de Spearman
El coeficiente de correlacion de rangos de Spearman puede
puntuar desde —1.0 hasta 1.0 y se interpreta asi:

= Los valores cercanos a +1.0 indican que existe una
fuerte asociacion entre las clasificaciones, es decir, que
en medida que aumenta un rango el otro también lo har4.

= Los valores cercanos a —1.0 sefialan que existe una
fuerte asociacién negativa, es decir que a medida que
aumenta un rango el otro decrece.

= Cuando el valor es 0.0 significa que no existe relacién
alguna.

El grado de la relacién se puede clasificar como se indica en
la Tabla[Il

Tabla. 1. Grado de relacion segin coeficiente de correlacién

| RANGO RELACION
-0.91 a-1.00 Correlacién negativa perfecta
-0.76 2 -0.90 Correlacién negativa muy fuerte
-0.51 a-0.75 | Correlacion negativa considerable
-0.11 a-0.50 Correlacién negativa media
-0.01 a-0.10 Correlacién negativa débil

0.00 No existe correlacion

+0.01 a +0.10 Correlacidn positiva débil
+0.11 a +0.50 Correlacién positiva media
+0.51 a+0.75 | Correlacién positiva considerable
+0.75 a +0.90 Correacién positiva muy fuerte
+0.91 a +1.00 Correlacion positiva perfecta

Valor p de significancia del coeficiente de correlacion de
Spearman r,

Es necesario tener en consideracion la significancia del valor
de rs dada por el valor p obtenido mediante un software
estadistico. Cuando el valor p es menor que 0.05, se puede
concluir que la relacién es significativa cuando el nivel de
significancia es 0.05.

2.2. Caso de estudio. Este caso se basa en los datos
obtenidos de un estudio comparativo pre-post, sobre la
condicién fisica y la capacidad funcional de pacientes
adultos criticamente enfermos de una clinica en la ciudad de
Medellin, a quienes se les aplicé un protocolo de intervencién
fisioterapéutico. Uno de los objetivos especificos se orientd
en analizar si existian correlaciones entre las variables
tomando datos pre y post intervencion.

Datos
Se tomaran dos de las variables para realizar la correlacion:

Media de Independencia Funcional inicial (MIF) (x) y
Dias en ventilacién mecdnica (y), vease la Tabla



Tabla. 2. MIF inicial (x) y Dias en ventilacién mecdnica (y)*

[PACIENTE [ X) | (Y) |

1 10 | 13
2 55 | 38
3 45 1
4 13 | 35
5 45 0
6 35 4
7 68 0
8 47 0
9 68 0
10 24 5
11 6 12
12 45 0
13 17 9
14 47 1
15 10 9
16 20 5
17 23 3
18 67 9
19 82 0
20 10 | 54
21 24 | 78
22 23 | 27
23 10 | 38

Supuestos Se supone que en la muestra disponible para el
andlisis que X y Y son medidas en por lo menos una escala
ordinal.

Hipotesis a contrastar

Hyp: X'y Y son mutuamente independientes.
Vs
H,: Xy Y no son mutuamente independientes.

Para el caso de estudio seria:

Hy: Los dias en ventilacién mecédnica y la MIF
pre-intervencion son mutuamente independientes.
vs
H,: Los dias en ventilacién mecanica y la MIF
pre-intervencién no son mutuamente independientes.

Se usa un nivel de significancia de oo = 0.05.

2.3. Procedimiento para probar las hipétesis.

1. Clasificar por jerarquia los valores de X desde 1 hasta n.
Clasificar por jerarquia los valores de Y desde 1 hasta n.
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2. Calcular d; para cada pareja de observaciones, restando
la jerarquia de Y; de la jerarquia de X;. Elevar al
cuadrado cada d; y calcular la suma de los valores al
cuadrado.

Tabla. 3. Clasificacidn jerarquizadas de valores de MIF inicial (x) y
Dias en ventilacion (y), d;y
Paciente | Jerarquia (x) | Jerarquia (y) | d; [ d7 |

1 2 17 -15 | 225
2 19 20 -1 1

3 14 7 7 49
4 6 19 -13 | 169
5 15 1 14 | 196
6 13 10 3 9

7 21 2 19 | 361
8 17 3 14 | 196
9 22 4 18 | 324
10 11 11 0 0

11 1 16 -15 | 225
12 16 5 11 | 121
13 7 13 -6 | 36
14 18 8 10 | 100
15 3 14 -11 | 121
16 8 12 -4 1 16
17 9 9 0 0

18 20 15 5 25
19 23 6 17 | 289
20 4 22 -18 | 324
21 12 23 -11 | 121
22 10 18 -8 | 64
23 5 21 -16 | 256

Importante: En los datos con igual valor numérico se hace
el procedimiento de asignarles la media de las jerarquias que
intervienen.

Es decir, si en el ejemplo anterior 4 observaciones tiene
un valor numérico de 10, se toman las jerarquias que tienen
esos valores (en este caso, 2, 3, 4 y 5) y se dividen por el
nimero de observaciones:

243+4+5
y -

3.9.

Calculo de la estadistica de prueba

6> d?
—1- =%
s n(n? —1)
Entonces:
o, _6(3216) _ . 19656
ST T 23(29—-1) 12144

=1-1.61857708 = —0.62.



Tabla. 4. Matriz de Correlaciones de Spearman

Estancia Estancia Ventilaciéon | FIM | FIM | Dia
ucCI hospitalaria | mecénica | inicial | final | inicial
Ventilacién mecdanica 0.90
MIF inicial -0.62 -0.62
MIF final -0.59 -0.59 -0.45
Dia inicial -0.42 -0.07 -0.48 0.83
Dia final -0.49 -0.49 -0.24 -0.57 | 0.68 | 0.50
Resultados funcionalidad.
Dado que el valor calculado de rs = —0.62 es menor

que el valor critico para la pg de Spearman, en un nivel de
significancia o = 0.05, se rechaza la hipdtesis nula.

Por lo tanto se concluye que las dos variables estan
considerablemente correlacionadas y como rg es negativa
entonces a medida que la MIF aumenta, los dias en
ventilaciéon mecdanica disminuyen.

2.4. Interpretacion de la Matriz de Correlacion.
La interpretacion de los resultados a la luz de la
plausibilidad biolégica y de la evidencia cientifica es la
gran responsabilidad que tiene el investigador una vez se ha
realizado cualquier tipo de procesamiento estadistico. En el
problema expuesto (ver Tabla [)), se puede deducir, varias
cosas:

En el estudio se encontraron varias variable rotuladas
como colineales; se consideraron asi, porque su grado de
correlacion era fuerte y desde el conocimiento del paciente
critico hospitalizado es posible argumentar que estdn
estrechamente asociadas. Por ejemplo, la estancia prolongada
en Unidad de Cuidados Intensivos (UCI) se asocia con
dificultad en el destete ventilatorio, aumento del tiempo en
ventilacién mecdnica, mayor riesgo de complicaciones que
pueden llevar a mayor estancia hospitalaria.

Cuando se analiza la estancia en UCI, con referencia a la
independencia funcional pre-post y a la fuerza de agarre
en la mano derecha post-intervencién, se hallaron unas
correlaciones inversas, es decir, que una MIF inicial baja se
asocia con prolongacién de la estancia, y a su vez, la estancia
prolongada, generaria déficit en la calificacién funcional y
debilidad en el agarre al alta de la UCL.

La estancia hospitalaria se correlaciona inversamente con
la MIF post intervencién, lo que podria indicar que el
deterioro funcional prolongé la permanencia del paciente en
la institucién.

En cuanto a los dias con soporte ventilatorio, se encontraron
correlaciones inversas con la MIF pre-post y la dinamometria
pre-post, hallazgos que sugieren, como en el caso de la
estancia en UCI, que la MIF y la fuerza podrian asociarse
con mayores requerimientos ventilatorios en el tiempo
cuando estdn disminuidas, y que asi mismo la ventilacion
prolongada llevaria a peores resultados en cuanto a fuerza y
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2.5. Conclusiones. Los andlisis de correlacion sirven para
determinar la intensidad en la relacién entre dos variables.
El andlisis de Correlacién de Spearman es una técnica no
paramétrica, que se aplica a aquellos estudios en los que no
se cumple con los supuestos de normalidad en los datos y es
muy util en las muestras pequenas, a través de la comparacién
de rangos en grupos de sujetos. Este coeficiente es muy
util cuando el nimero de pares de sujetos (n) que se desea
asociar es menor de 30, y permite saber si hay relacién
entre las variables, cual es su direccion y que tan fuerte es
dicha relacién.La comprensién de las técnicas estadisticas
adecuadas para los objetivos y para la informacién que se
obtiene en una investigacién, en el caso especifico de la
Fisioterapia, permiten una mayor y mejor utilizacién de
dicha informacién, pues en ocasiones por desconocimiento
de los investigadores (por ejemplo, docentes y estudiantes),
se pierde la oportunidad de andlisis de aspectos interesantes
en los diferentes dmbitos de la profesion o se escogen técnicas
equivocadas que llevan a resultados y conclusiones erréneos,
desaprovechando asi los datos recabados.
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