Coeficientes de correlacion y de
determinacion



Regresion lineal

Sirve para modelar la relacion entre X y Y mediante una recta:

y=mx-+b

Donde:
¢ m = pendiente
e b = intercepto
¢ X = variable independiente

* Y = valor estimado de la variable dependiente

La pendiente (m) indica cuanto cambia Y por cada unidad que cambia X.

El intercepto (b) es el valor de Y cuando X = 0 (el punto donde la recta corta el eje Y).



Método de los minimos cuadrados

Busca la recta que minimiza la suma de los cuadrados de los errores verticales:

SSE=) (i =%)" =) ei=yi-7,

Las formulas para los parametros son:

_Z(xi_)?)(yi_y) m:any—Zny
S (e & nya? - (Lx)2
b=Y—-mX szy—mZx

n



Ejemplo numérico

2x=1+2+3=6

2y=2+3+5=10
2xy=2+6+15=23
Zx2=1+4+9=14

Zy2=4+9+25=38

n=3

3(23) - 6(10)

= =1
™= 3(14) — (6)2 :
10 — 1.5(6
b = : ©) _ 033



El método de minimos cuadrados encuentra:

m=1.5
b =0.33

Ecuacion de la recta final:

Y =1.5x—0.33

3

Regresion lineal

Y=15X+0.33
m=1.5,b=0.33

2.0 4.1



Coeficiente de correlacion r

El coeficiente clasico es: (3 Coeficiente de correlacién de Pearson (r)

Valor der Interpretacion
0a0.3 Correlacion débil
0.3a0.7 Correlaciéon moderada
0.7a1.0 Correlacion fuerte
0 No hay correlacion
r negativo Relacion inversa

2 (x; _X)(Yi —-Y)

Formula general de r (Pearson): A

T G X230y = 1)



Coeficiente de correlacion r

El numerador mide como varian
juntas las dos variables.

B -X)i- )
VX0 - D230 - )2

El denominador normaliza la
expresion para que el resultado
Donde: siempre quede entre -1y 1.

r

* ;yY; son los datos individuales
e T esla mediadeX
* YeslamediadeY

¢ Lasuma se hace sobre todos los pares (333': ;)



Coeficiente de correlacion r

Formula practica:

nyxy—Qx)(Xy)

T =

JInYx2 - x)2nYy?:— X y)?]

Esta formula es mas facil de usar con tablas de datos.



Coeficiente de determinacion R? R?%2 = y2

Formula general en regresion lineal simple:

, SSE
R2=1-""

Donde:

SST es la suma total de cuadrados (variacion total de Y)

SSE es la suma de cuadrados de los errores (lo que el modelo no explica)

SST = ) (i = 72

SSE =) (=902 = ) ef



Ejemplo 1

Datos:
X=1{2,4,6}
Y={3, 6, 9}

1. Calcular el coeficiente de correlacion.
2. Calcular el coeficiente de determinacion.

Formula para calcular el coeficiente de correlacion:

nyxy—Qx)(Xy)

T =

JInXx2 = x0?][nYy? - Xy

Formula para calcular el coeficiente de determinacion:
2 _ .2
R =r



Ejemplo 1

Datos:

X=1{2,4,6}
Y={3,6,9)

zx=2+4+6=12
Zy=3+6+9=18
ny=6+24+54=84
zx2=4+16+36=56

zy2=9+36+81:126

n=3



Ejemplo 1

X Y XY X? Y?
2 3 6 4 S
4 6 24 16 36
6 S 54 36 31
SUMAS =y 12 18 34 56 126
. 3(84) — (12)(18) 36 _36_

JI3(56) — (12)2][3(126) — (18)2] V1296 36

R°=7r*=1



Ejemplo 1
Correlacion lineal

r =1 - correlacion lineal perfecta.



Ejemplo 2

En un laboratorio se midio la absorbancia de una solucion de un colorante a distintas
concentraciones:

Ensayo Concentracion Absorbancia
(mg/L) X (u.a.) Y
1 1 2.1
2 2 2.9
3 3 3.7
4 4 4.1
5 5 5.0

Se pide:

e Calcular la recta de regresion lineal de Y sobre X usando minimos cuadrados.
* Interpretar los valores de my b en el contexto.

* Estimar la absorbancia cuando la concentracién es 3.5 mg/L.



Calculo de la recta de regresion (minimos cuadrados)

X Y XY X?
1 2.1 2.1 1
2 2.9 5.8 4
3 3.7 11.1 9
4 4.1 16.4 16
5 5.0 25.0 25
Sumas:
* n=25

S X=1+2+3+44+5=15

e Y Y =21+29+37+41+5.0=178
e Y XY =21+58+11.1+16.4+25.0=60.4
e > X*=1+4+9+16+25=55



Y XY - (RX)(XY) 35

Pendiente m: — — —0.
endiente m m nZX?—(ZX)E m =0 0.70
Intercepto b: h — EY _ mZX b = 7—53 — 1.46

n

Ecuacidn final de la recta: Y =0.70X 1+ 1.46

Prediccion para X = 3.5 mg/L
Usamos la recta: Y = 0.70X + 1.46

Para X = 3.5: Y =0.70(3.5) + 1.46 V(3.5) ~ 3.91




Respuesta: La absorbancia esperada a 3.5 mg/L
es aproximadamente 3.91 unidades.

50
Y = 0.70X + 1.46
451

401
(3.5, 3.91)

w
Ul

Absorbancia (u.a.) Y

W
o

251

20 [ ] ] ]

1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0
Concentracién (mg/L) X



Ejemplo practico. Curva de calibracion de Fe?*

Se obtiene |la absorbancia de soluciones estandar de hierro en un
espectrofotometro UV-Vis.

Concentracion (mg/L) Absorbancia

0.20 0.09
0.40 0.20
0.60 0.31
0.80 0.40

1.00 0.51



Paso 1. Calculamos las medias:
0.20+ 0.40 + 0.60 + 0.80 + 1.00 B

X = - = 0.60
_ 0.0940.20+ 0.31 + 0.40 + 0.51
Y = = 0.302
5
(X) (Y) XY X*
0.20 0.09 0.018 0.04
0.40 0.20 0.08 0.16
0.60 0.31 0.186 0.36
0.80 0.40 0.32 0.64
1.00 0.51 0.51 1.00
3.0 1.51 1.114 2.20




Paso 2. Calculamos la pendiente y el intercepto:

nxxy—2x2y 5(1.114) —3.0(1.51)
- nYx2—-00x)2  5(2.20) — (3.0)2

m

~Yy-mYx 151-(0.52)3.0

b
n 5

= —0.01

Paso 3. Ecuacion de la recta:

Y =0.52X—-0.01

= 0.52



Paso 5. Coeficiente de correlacion (r)

- nyxy—Qx)Xy) _ 0.998

JInYx2 - x)2nYy?— X y)?]

El valor de r cercano a 1 indica una correlacion lineal positiva casi perfecta.

Paso 6. Coeficiente de determinacion

R% = r* = (0.998)% = 0.996

Interpretacion: El 99.6% de la variabilidad de |la absorbancia se explica por la
concentracion.



Ejemplo 1

B whnN e

(X) 1 2 3
(Y) 2.0 2.8 3.6

Ajustar la recta de regresion.

Calcular el coeficiente de correlacion r.

Calcular el coeficiente de determinacion R?.
Interpretar el resultado con ayuda de las graficas.

4.5

5.1




Calculamos las medias:

1+2+3+4+5
- =

><|
I

~I
I

5

Calculamos la pendiente:

XX X)) -1)
XX —X)?

m

Calculamos el intercepto:

b=Y—mX

2.0+2.8+3.6+4.5+5.1_36



Calculamos la pendiente:

X = X)( =)

m

> (X; — X)?
(X) (Y) Xi—X Y, -Y X;—X)(Y; -Y) (X; — X)?
1 2.0 —2.0 —1.6 3.2 4.0
2 2.8 —1.0 —(0.8 0.8 1.0
3 3.6 0.0 0.0 0.0 0.0
4 4.5 1.0 0.9 0.9 1.0
5 5.1 2.0 1.5 3.0 4.0
7.9 10.0
Xi—X)Y:. =Y 7.9
m:Z(l )(Y; ):_20_79

(X — X)?

10.0




Calculamos el intercepto:

b=Y—-mX=36-0.79-3=1.23

Ajustamos unarecta Y = mx + b a esos datos.

Entonces la recta de regresion es:

AN

Y =0.79x + 1.23

Con ella calculamos los valores predichos Y para cada X.

(X)

v~ W |N |-

(Y)
2.0
2.8
3.6
4.5
5.1

=R =D

N

7 =0.79x + 1.23
= 0.79 (1) + 1.23 = 2.02
=0.79 (2) + 1.23 = 2.81
= 0.79 (3) + 1.23 = 3.60
= 0.79 (4) + 1.23 = 4.39
=0.79 (5) + 1.23 = 5.18



Calculamos el coeficiente de correlacion r:
i =Bi-1)
VX0 — X)2 Y (y; — 7)?

(X) | (V) X;i—X Y, —Y X; —X)(Y; - Y) (X; — X)* (Y; = Y)?

1 2.0 —2.0 ~1.6 3.2 4.0 2.56

2 | 2.8 ~1.0 ~0.8 0.8 1.0 0.64

3 | 36 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

4 | 45 1.0 0.9 0.9 1.0 0.81

5 | 5.1 2.0 1.5 3.0 4.0 2.25
7.90 10.0 6.26

Y(X; — X)), =7) 7.9 7.9

T R - 0rs( -7 Vo626 7912 %




5.0
4.5
4.0
~ 3.5
3.0
2.5

2.0

Ejemplo: Datos y recta de regresion

1.0

1.5

2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

4.5

5.0



Calculamos el coeficiente de determinacion R2.

, SSE
R?=1-——

Para eso, necesitamos los valores de SST y SSE:

SST = Z(Yi _7)2

SSE =Z(Yi ~7)° =Zei2



AN

2

(Y) Y, —Y (Y; — V)2 Residuos: e; = Y; — Y, e;

2.0 —1.6 2.56 2.00 —2.02 =—-0.02 (—0.02)% = 0.0004

2.8 —0.8 0.64 2.80 —2.81 = —-0.01 (—0.01)% = 0.0001

3.6 0.0 0.00 3.60 — 3.60 = 0.00 (0.00)2 =0

4.5 0.9 0.81 4.50 — 4.39 = 0.11 (0.11)% = 0.0121

5.1 1.5 2.25 5.10 — 5.18 = —0.08 (—0.08)% = 0.0064
6.26 0.019

SST = Z(Yi —¥)2 =6.26




Coeficiente de determinacion:

P2 _ 1 SSE _ 1 0.019 _ 0997
B SST 6.26
Interpretacion

R? = 0.997 significa que:

* EI99.7 % de la variacion de Y es explicada por |la recta de regresion y solo el 0.3 % se debe
a ruido o factores no incluidos en el modelo.

* Es un ajuste casi perfecto, tipico de un ejemplo de libro o de una buena curva de
calibracion en laboratorio.

El coeficiente de determinacion se puede también calcular directamente:

R? = r% = (0.9985)% = 0.997



Residuo

0.100
0.075
0.050
0.025
0.000
—0.025
—0.050
—0.075

Residuos del modelo

1.0

1.5

2.0

2.5

3.0

3.5

4.0

4.5

5.0



Significacion estadistica del
modelo lineal



Cuando ajustamos una regresion lineal:
Y=mx+b
no basta con obtener la recta.

También debemos responder una pregunta fundamental:

éLa relacidn lineal entre X y Y existe realmente,

o es solo producto del azar?

A eso se le llama significacion estadistica del modelo lineal.



¢Qué significa que un modelo lineal sea “estadisticamente significativo”?
Significa que:

 La pendiente m es distinta de cero de manera suficientemente clara como
para concluir que si existe una relacion entre Xy Y en la poblacion.

En términos matematicos, se evalua la hipotesis:
Hy:m =0 (no hay relacion)
H,: m#0 (sihay relacion)
Si al realizar la prueba estadistica obtenemos un valor p pequeno, tipicamente:

p < 0.05

entonces rechazamos H, y concluimos:

“La relacion lineal entre Xy Y es significativa.”



¢Como se evalua esta significacion?

Existen varios indicadores, y todos apuntan a la misma conclusion:
A) Prueba t para la pendiente
B) ANOVA de la regresion (prueba F)

C) Coeficiente de determinacion R?



A) Prueba t para la pendiente

La pendiente m calculada por minimos cuadrados viene acompanada de:
e su error estandar SE(m),
e un estadistico t,
e ysu correspondiente valor p.

La formula general:
m

C=SEm)

Un valor |t| grande - relacidn significativa.

SE(m) es el error estandar de la pendiente del modelo lineal.



B) ANOVA de la regresion (prueba F)

Se utiliza la razén F:
_ Explicado por el modelo

No explicado (error)

Si  prp<0.05, - Elmodelo completo es significativo



C) Coeficiente de determinacion R?

Aunque R? no es una prueba en si, si indica cuanta variacién explica el modelo.

Reglas aproximadas:
R? > 0.80 - relacion fuerte
R*~ 0.50 = relaciéon moderada

R? < 0.20 - relacion débil, aunque podria ser significativa con n grande

/\ 0JO:
Un R? bajo NO implica que la relacidon no sea significativa estadisticamente.

Ejemplo comun: datos biolégicos con mucha variabilidad natural.



Interpretacion practica

Si el modelo lineal es estadisticamente significativo, significa:

e Siexiste una relacionreal entre Xy Y.

* La pendiente estimada (m) es confiable.

* El modelo puede hacerse generalizable a la poblacidn.

* Las predicciones basadas en la recta tienen fundamento estadistico.

Si NO es estadisticamente significativo:

 El modelo no es valido.
e X NO explica.
* La pendiente podria ser indistinguible de cero.

* No debemos usar la regresion para predecir.



Ejemplo sencillo (conceptual)

Supon que ajustas:

A\

¥ =32x + 2.1 Interpretacion:

el software reporta e p < 0.05 — la pendiente es significativa.
Y W ;

* Existe una relacion positiva entre Xy Y.

e m=J3.2 e R?=0.78 — 78% de la variacién es explicada por el modelo.
* SE(m) — 0.9 e El modelo es Util para prediccion.

e t=23.95

e p=0.008

e R?2=0.78



Conclusion

La significacion estadistica del modelo lineal nos permite responder si:
* Larelacion entre Xy Y es real, y no resultado del azar.
 Podemos confiar en la recta ajustada como una descripcion valida del fendmeno.
* Es apropiado hacer predicciones usando ese modelo.

I(l

* Esel “sello de validez” de la regresion.



Ejemplo con datos reales (empresa de consumo)

Semana Publicidad (X) Ventas (Y)
(miles S) (miles unidades)
1 5 55
2 8 60
3 12 63
4 15 70
5 18 74
6 22 80
7 25 82
8 30 90
9 35 95
10 40 102

La pregunta es: éLa publicidad realmente explica las ventas?
¢El modelo lineal es estadisticamente significativo?



Ajuste de la recta de regresion usando minimos cuadrados
m = 1.25
b = 48.84

Ecuacién de larectafinal: Y = 1.25 x + 48.84

Interpretacion: Cada 1 mil pesos adicionales en publicidad = las ventas aumentan 1,250
unidades.

Calculo del coeficiente de determinacion R?

R% = 0.972

Interpretacion: El 97.2% de |a variacion de las ventas es explicada por el gasto en publicidad.
Esto ya sugiere una relacion muy fuerte.



Significacion estadistica del modelo

El analisis estadistico del modelo lineal entrega:
* Estadistico F =280.3
* p-value asociado = 0.0000008

Como: p <0.05, Concluimos que:

El modelo lineal es estadisticamente significativo.

La relacion entre publicidad y ventas si existe en la poblacion.



Grafica de la relacidn (interpretacion visual)

Relacidon entre publicidad y ventas

100

o0 O
o o
T T

~J
o
I

Ventas (miles de unidades)

60

5 10 15 20 25 30
Publicidad (miles de pesos)

35

40



Tabla ANOVA del modelo (interpretada)

Fuente SCCU gS durr;o?oi;e gl CM F
Modelo 2311.5 1 2311.5 280.3
Error 68.0 3 8.5 —
Total 2379.5 9 — —

Interpretacion:
e (Casi toda la variacion esta en la parte explicada por el modelo.

* La F esenorme - evidencia muy fuerte de relacion lineal.

p-value

0.0000008



Conclusion del ejemplo
* La publicidad si explica las ventas.
 El modelo lineal no es producto del azar (p muy pequeno).
e R? =0.972 indica una relacién muy fuerte.

 El modelo puede usarse para prediccion con alta confianza.

Eiemplo de prediccion:

Si se invierten 50 mil pesos en publicidad:

¥ =1.25(50) + 48.84 = 110.34

Se esperan aprox. 110 mil unidades vendidas.



Ejemplo: Curva de calibracion espectrofotométrica

Se quiere cuantificar un farmaco por espectrofotometria UV-Vis a una longitud de onda
especifica. Se preparan soluciones estandar y se mide la absorbancia.

Datos experimentales:

Ensayo Concentracion (X) (mg/L) Absorbancia (Y) (u.a.)
1 0 0.02
2 1 0.19
3 2 0.40
4 3 0.61
5 4 0.79
6 5 1.02
7/ 6 1.19



Ajuste del modelo lineal

Se ajusta una recta de calibracion:

Y =mx+b
Usando minimos cuadrados (por ejemplo en Excel /otro software), se obtiene:
m = 0.199
b = 0.007

A\

Ecuaciondelarectafinal: 'Y =0.199 x + 0.007

Interpretacion de m: Por cada incremento de 1 mg/L en concentracion, la absorbancia
aumenta aproximadamente 0.199 unidades.



Coeficiente de determinacidn: R? = 0.999

Interpretacion: El 99.9 % de la variacion de |la absorbancia se explica por la concentracion.
Es un ajuste excelente, tipico de una buena curva de calibracion en su rango lineal.

Significacion estadistica del modelo
En un software de analisis (Excel, Origin, etc.) verias:
e p-valor de la pendiente m <« 0.05
 Fdelaregresion muy grande
Conclusion:
 El modelo lineal es estadisticamente significativo.
e Larelacion “concentracion—absorbancia” es real, no producto del azar.

* Porlo tanto, se puede usar la ecuacion para determinar concentraciones
desconocidas a partir de su absorbancia.



Absorbancia (u.a.)

=
N

=
o

o
o0

o
o

o
N

o
N

o
o

Curva de calibracién espectrofotométrica

Concentracion (mg/L)



Curva de calibracion obtenida

N

Y =0.199 x + 0.007

Supongamos que se mide la absorbancia de una muestra desconocida y se obtiene:

Apyestra = 0.72

Necesitamos encontrar su concentracion. 4 = gr2—

Sustituimos en la ecuacion:

A =0.199x + 0.007
0.72 = 0.199 x + 0.007

x =3.58mg/L




Resultado

Xmuestra = 3.58 mg/L
Verificacion rapida

Y =0.199 (3.58) + 0.007 = 0.713 + 0.007 = 0.720



Ejemplo con muestras fuera del rango lineal.

Ensayo Concentracion (X) (mg/L) Absorbancia (Y) (u.a.)
1 0 0.02
2 1 0.19
3 2 0.40
4 3 0.61
5 4 0.79
6 5 1.02
7 6 1.19

A

A =0.199 x + 0.007

El laboratorio valida que la region lineal util de la curva es:

0<X<6mg/L




Se mide la absorbancia de una muestra problema sin diluir y se obtiene:

Anuestra = 1.45

Pregunta:

e (Esvalido usar directamente la ecuacion de calibracion para calcular la concentracion
a partirde A=1457



Siignoraramos el rango lineal y usaramos:

A

A=0199x+0.007 - X~7.25mg/L

PEROOQO... Elrango lineal validado es hasta 6 mg/L.
Estamos fuera del rango lineal de la curva.

Conclusion:
* No es valido confiar en este valor.
* Elinstrumentoy el sistema ya no garantizan linealidad arriba de 6 mg/L.

* Elresultado directo de 7.25 mg/L es sospechoso y potencialmente sesgado.






Prueba de hipoétesis e intervalos
de confianza para los parametros
de la linea recta.



Este es uno de los temas mas importantes en regresion lineal, porque permite:
e Evaluar silarelacion entre Xy Y realmente existe.
 Determinar si la pendiente es distinta de cero.

e Estimar la recta verdadera de la poblacion con un intervalo de confianza.



1. Modelo de regresion lineal simple

Trabajamos con el modelo:

Y:lgo‘l'ﬁlX‘l'g

Donde:

o = intercepto poblacional
f3; = pendiente poblacional
g = error aleatorio

En la muestra obtenemos los estimadores:

by para [,
b; para f3;



2. Prueba de hipétesis para la pendiente 5,
La pregunta es: ¢Existe relacion lineal entre Xy Y en la poblacion?

Esto se evalua mediante una prueba t:

H,: [; =0 (no hay relacion lineal)
Hy: [; # 0 (sihayrelacion lineal)

, bl Decision
Estadistico t: t =
SE(b,)  Si|t| es grande — evidencia contra H
SE (bl) es el error estandar de la * Sip < « (generalmente 0.05) — se rechaza H
pendiente B
Conclusion

Si se rechaza Hy:

Existe una relacion lineal significativa entre X y Y.




3. Prueba de hipétesis para el intercepto [,

HO: IBO — O
Hl: BO +*+ O
t = Do

~ SE(bo)

 Aungue es menos importante que la pendiente, se utiliza para validar ciertos modelos

* (p. €j., curvas de calibracion que se “obligan” a pasar por el origen).



4. Intervalos de confianza para los parametros
Los parametros estimados by y b; NO son exactos:

son estimaciones con variabilidad muestral.

Por eso se construyen intervalos de confianza:
Intervalo de confianza del 95% para la pendiente £1

bl + tr.xf?,-n—? | SE(bl)
Interpretacion:

El 95% de todas las rectas poblacionales posibles tienen pendientes dentro de este
intervalo.

Intervalo de confianza del 95% para el intercepto S0

bﬂ + tuf?,n—? ) SE(bﬂ)



Interpretacidn general de los intervalos
Para la pendiente:

* Sielintervaloincluye 0, entonces la pendiente podria ser 0 - NO hay evidencia de
relacion lineal.

* Sielintervalo NO incluye 0, entonces la pendiente es distinta de 0 = Si hay relacién
lineal significativa.

Para el intercepto:
* Siincluye 0, no es necesariamente un problema.

* En calibracion analitica, un intercepto muy lejos de 0 indica problemas del método.



Ejemplo numérico

Supongamos que en un analisis se obtuvo: Intervalo de confianza:
* by =25 IC = 2.5+ 2.228(0.6)
* SE(b1) =06 IC = 2.5+ 1.3368

e 71 = 12 puntos experimentales IC = (1.163,3.837)

e Nivel de confianza 95%

Congl =n —2 = 10:

to.02510 = 2.228 Interpretacion:

¢ La pendiente no incluye 0 —
Existe una relacion lineal significativa.

* |laverdadera pendiente poblacional se encuentra entre

1.16 y 3.84 con 95% de confianza.




Ejemplo. Datos de calibracion

Se prepara una serie de soluciones estandar de un analito y se mide su absorbancia UV-Vis:

Ensayo Concentracion (X) (mg/L) Absorbancia (Y) (u.a.)
1 0.0 0.01
2 1.0 0.21
3 2.0 0.39
4 3.0 0.61
5 4.0 0.80
6 5.0 1.02

Ajustar el modelo lineal Y = m x + b.

Hacer prueba de hipdtesis para la pendiente (1.
Hacer prueba de hipétesis para el intercepto (0.
Construir intervalos de confianza al 95 % para 1y (0.
Ver la grafica.

A N



1. Ajuste de la recta de regresion

Con minimos cuadrados se obtiene:

e Pendiente estimada:

* |ntercepto estimado:

b= by ~ 0.0038

Ecuacion de regresion:
Y = 0.2011X + 0.0038

Interpretacion de m:

Cada aumento de 1 mg/L en concentracion incrementa la absorbancia en aproximadamente 0.201 unidades.



B} Calidad del ajuste: R?

Calculando SST, SSR y SSE se obtiene:

R? ~ 0.9993

El 99.93 % de la variacion de la absorbancia se explica por la concentracion.
Excelente linealidad, apropiada para una curva de calibracion.



&) Prueba de hipodtesis para la pendiente 54
Hipotesis
Hj: 31 =0 (no hay relacion lineal)
H, : By # 0 (si hay relacion lineal)
Error estandar de la pendiente

SE(b1) ~ 0.00270

Estadistico t

by 0.2011

— ~ 74.4
SE(bl) 0.00270 7448

tcalc —



Con gl = 4y a = 0.05 (bilateral), el valor critico es:
t0.0254 ~ 2.776
Como:
teate| = 74.48 > 2.776
= se rechaza H,.

¢ Conclusion:
La pendiente es altamente significativa.

Existe una relacion lineal muy fuerte entre concentracion y absorbancia.



) Prueba de hipdtesis para el intercepto (3
Hipotesis
Hy:By=0
Hy,: By #0
Error estandar del intercepto

SE(by) = 0.00818

Estadistico t

by 0.0038
t:‘;i—l-‘: — — ~ 0466
“ "~ SE(by)  0.00818




Comparamos con el mismo valor critico £g 9254 = 2.776:

|tcalr:| = 0.466 < 2.776

= NO se rechaza H,.

¥ Conclusion:
El intercepto no es significativamente diferente de 0.

Es razonable considerar que, a concentracion cero, la absorbancia real podria ser muy cercana a cero

(compatible con la ley de Beer-Lambert).



) Intervalos de confianza al 95 %
a) Para la pendiente 3;
ICys5%(B1) = by +tg025.4 - SE(by)
ICy59,(B1) = 0.2011 + 2.776 x 0.00270
ICos0,(B1) ~ (0.1936, 0.2086)

/ La pendiente es claramente positiva y bien acotada; el intervalo no incluye 0.



b) Para el intercepto
ICy5%(Bo) = bo £ to.02s4 - SE(b)
ICy59(5o) = 0.0038 + 2.776 x 0.00818
ICys0(Bo) ~ (—0.0189, 0.0265)

 Este intervalo si incluye 0, coherente con la prueba t:

el intercepto podria ser 0 en la poblacion.



Absorbancia (u.a.)
o = o =
inY (@) (@) o

o
N

o
o

Curva de calibracidon: datos y recta ajustada

1 2 3 4
Concentracién (mg/L)



Explorar graficos de tendenciay
linealizacion de modelos en Excel.



A) Modelo exponencial

Ejemplos:
® cinética de primer orden

® crecimiento bacteriano

* degradacion de farmacos

Transformacion:

Y = ae?®

InY =Ina+bX






B) Modelo de potencia
Y =aX’

Ejemplos:
* procesos biologicos
¢ |eyes de escala
¢ difusion
* viscosidad vs temperatura

Transformacion:

InY =lna+b6ln X






C) Modelo logaritmico

Y=alnX +5b

Usado en:

* procesos que crecen rapido al inicio y luego se estabilizan

®* quimica ambiental

No requiere transformacion adicional.



D) Modelo cinetico de primer orden (muy tipico en QFB)

InA=—kt-+1InA

Ejemplos:
¢ degradacion de medicamentos

® cinética de reacciones simples

e oxidacion en alimentos

Se linealiza graficando:

tvs InA



E) Modelo Michaelis—Menten

-VT.I"J"!.{L:ES
Km T S

Opciones de linealizacion:

e Lineweaver-Burk
e Hanes-Woolf

e FEadie-Hofstee









