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La endogeneidad es un concepto estadístico que se refie-
re a que la relación entre una variable explicativa x y
otra que queremos explicar y viene determinada por
otras variables que no se han tenido en cuenta e y que
covarían con x. De este modo, cov(x,e)≠0.
A pesar de que es un tema muy comentado en los libros
de econometría (ej. Greene, 2008; Stock y Watson,
2007; Wooldridge, 2003), donde se discute sobre las
causas de ese problema, las consecuencias de no tratar-
lo adecuadamente, y las posibles soluciones para mini-
mizar sus efectos perversos sobre las estimaciones, en
ciertas ocasiones los autores y revisores olvidan consi-
derarlo en las investigaciones en ciencias del deporte.
Las razones de por qué ocurre esto en este campo de
conocimiento son seguramente complejas, aunque es
posible que algunas vengan determinadas por la más
estrecha relación entre las ciencias del deporte y la
metodología en psicología y sociología con respecto a
economía (econometría). Esa discrepancia entre econo-
metría y la psicología/sociología en cuanto al tratamien-
to de la endogeneidad es comentada en Antonakis y col.
(2010).
La no consideración de la endogeneidad provoca esti-
madores inconsistentes y sesgados, lo que significa que
los resultados son erróneos. Por tanto, es una grave ame-
naza a la validez de cualquier investigación que no lo
tenga en cuenta en su análisis.
La diferencia de medias y la regresión
Es un error común también pensar que realizar una prue-
ba de diferencia de medias (t-Student, ANOVA) no
puede enmarcarse en un modelo lineal general de esti-
mación, que en su versión más sencilla, no es más que
un modelo de regresión con una única covariable. La
palabra "modelo" es fundamental, porque los investiga-
dores tienen que plantear que los datos que manejan se
generan a partir de un modelo. 
Los modelos son una representación de la realidad que
debe ser testada sobre los datos empíricos para
comprobar su validez. Boos y Stefanski (2013)
defienden que todos los modelos son aproximaciones
y que  los modelos propuestos son tentativos, sujetos a
la re-evaluación y modificación en el curso del análisis
de datos. Pero esos datos no se generan por azar (sólo el

momento del decaimiento nuclear radiactivo se
considera  aleatorio), por lo que es obligación del
investigador planear una o varias alternativas de
modelización para explicar los datos empíricos. Es
ahí donde entran a formar parte las hipótesis y
teorías que se plantean para explicar los datos, con-
siderando que en cualquier modelo propuesto están
implícitas tanto la especificación de las variables y
su relación funcional, como las asunciones (Spanos,
2007).
Por tanto, cuando se plantea la siguiente sencilla
ecuación para una muestra de i individuos;
yi=a+ß1xi+ei                                                   (1)
donde y es la variable que queremos explicar, x es
una variable dicotómica que representa dos grupos
de individuos distintos (como en el caso de un trata-
miento experimental vs control), y e representa un
conjunto de variables que desconocemos que podrí-
an explicar y, se está suponiendo también que existe
una relación lineal entre y y x, y que cov(x,e)=0,
entre otras asunciones. Esas son restricciones que
forman parte del modelo y deben ser testadas.
Simplificando al máximo, si en una investigación en
ciencias del deporte hemos diseñado un experimen-
to para ver la eficacia de un determinado tratamien-
to x, entonces ß1 representa el cambio en la espe-
ranza de y cuando x varía una unidad (Pearl, 2000),
o lo que es lo mismo, lo que cambia la media de y
entre el grupo de control y el experimental, que es
exactamente la misma información que provee una
prueba t-Student y un ANOVA.
Sin embargo, las ventajas de plantear el modelo de
esta forma, Eq (1), es que se tiene un marco mucho
más amplio para testar las asunciones del modelo,
por ejemplo al estimar por mínimos cuadrados ordi-
narios. Y además, se entiende más claramente que
esa ecuación representa el modelo planteado por los
autores, con las restricciones que ello supone. 
En el estudio de Antonakis y col. (2010) se puede
encontrar una explicación muy extensa sobre cómo
plantear estos modelos y solucionar diferentes ame-
nazas a la validez de los mismos.



Editorial – Volumen XII, Número 46 – Octubre 2016                                                                      336

Diseño experimental vs. no experimental
En un diseño completamente aleatorio, en el que la
muestra es aleatoria y la asignación de los grupos de
control y experimental tambień lo es, la Eq (1) puede ser
suficiente para explicar los datos empíricos. Sin embar-
go, cuando los tamaños de los grupos no son muy gran-
des, la introducción de covariables es deseable, ya que
esas covariables a veces son precisamente las variables
omitidas en el análisis que sesgarián el coeficiente ß1, al
ser el tamaño muestral pequeño.
Por tanto, es conveniente en diseños experimentales
totalmente aleatorizados considerar covariables que
reduzcan la probabilidad de que aparezca un problema
de endogeneidad. De nuevo el marco del modelo lineal
general de regresión ofrece una mayor flexibilidad que
las especificación de ANOVA de varios factores o
ANCOVA.
En cualquier caso, esas asunciones son testables. Tanto
las especificación, como la asuncioń de linealidad y de
exogeneidad de x son testables vía análisis de los resi-
duos (ver Spanos, 2007), y empleando herramientas
como el test RESET (ver Antonakis y col., 2010).
Sin embargo, la mayor parte de las investigaciones son
no experimentales, y trabajan con datos observacionales
o con diseños en los que la asignación de casos a trata-
mientos no es aleatoria. Aquí es donde cobra mayor
relevancia si cabe el tratamiento de la endogeneidad,
empleando lo que a veces se denomina variables de con-
trol, que no son más que covariables que correlacionan
con x y que "aiślan" su efecto sobre y. La palabra aisla-
miento significa que la estimacioń del efecto ß1 es con-
sistente e insesgada. 

Antonakis y col. (2010) proveen un sencillo graf́ico
donde nos muestran en que ́ condiciones ß1 seriá
consistente (Figura 1). En el caso A, ß1 es consis-
tente porque x no correlaciona con e. En el caso B
ß2 es inconsistente porque z correlaciona con e, es
decir, cov(z,e)≠0 En el caso C, aunque x es exógeno
ß1 es inconsistente porque z correlaciona con e y x
y sesga el coeficiente de x. En el caso D, ß1 es con-
sistente incluso si ß2 no lo es, porque x y z no corre-
lacionan.
Por tanto, a efectos prácticos, nuestro modelo debe
incluir todas las covariables z que correlacionen con
x y que sean teoŕicamente relevantes. Las conse-
cuencias de esta afirmación son de nuevo contun-
dentes: (1) Las variables que no covarián con x pue-
den omitirse en el modelo sin afectar a ß1; (2) La
teoría es fundamental para identificar las posibles
covariables z que deben ser incluidas en el análisis.
La primera consecuencia implica que si omitimos
variables z relevantes para explicar y pero que no
covarían con x, seguiríamos obteniendo una estima-
ción válida ß1, aunque la varianza explicada de y,
es decir, R2, se vería afectada. Pero en muchas oca-
siones, el principal interés de la investigación radi-
ca en testar el efecto de una intervención x sobre y,
por lo que aunque globalmente el modelo sea poco
explicativo, el efecto de interés está correctamente
estimado y se puede interpretar.
La segunda consecuencia implica que los modelos
se construyen a partir de la teoriá, y que cualquier
afirmacioń causal o simplemente correlacional del
modelo planteado se basa en la fortaleza de la teoriá
subyacente (Pearl, 2000). Si hay varias teoriás, se
pueden plantear modelos alternativos y comparar su
ajuste a los datos empiŕicos.

Figura 1. Cómo la endogeneidad afecta a la consistencia (Antonakis y col., 2010).
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Cuando x no es dicotómica o categórica sino contínua,
el modo de conceptualizar este problema y de operar
con él es exactamente el mismo.
Conclusión
En los últimos años y de manera acertada se está ponien-
do mucho énfasis en la investigación en ciencias del
deporte en conceptos tales como la potencia estadística
o el tamanõ de efecto, en aras de evitar los errores deri-
vados de interpretar únicamente la significación estadís-
tica (Barriopedro, 2015).
Sin embargo, autores y revisores deberían/deberíamos
también prestar maś atención al problema de la endoge-
neidad en la modelización y anaĺisis de datos, ya que es
una grave amenaza a la validez. Una guía sencilla sobre
coḿo tratar este problema para diferentes contextos de
modelizacioń puede verse en Antonakis y col. (2010),
así como sugerencias de actuación y consejos extrema-
damente prácticos para los investigadores aplicados.
De este modo, en ciencias del deporte sería conveniente
un mayor uso del modelo lineal general, que en su ver-
sión maś sencilla, Eq (1), se sitúa como punto de parti-
da para desarrollar modelos más amplios con la inclu-
sión de covariables, ya sea para testar una simple dife-
rencia de medias o para establecer cualquier otro tipo de
análisis. Esto ayudaría a los autores a descartar el análi-
sis "por separado" de diferentes variables y su influen-
cia sobre la variable que quieren explicar, algo que, des-
afortunadamente, constituye un error muy común.
La idea es, por tanto, plantear desde el comienzo mode-
los completos que pueden ser testados contra los datos,
con todo lo que implica en cuanto a desarrollar test de
mala especificación (Spanos, 2007) para estudiar las
asunciones. Si hay varios modelos alternativos, éstos se
pueden comparar, y si ocurre alguna re-especificación,
ésta debería ser testada con nuevos datos, no sólamente
con los actuales. Aunque los modelos sean aproxima-
ciones de la realidad según Boos y Stefanski (2013),
todo puede ser "modelado", incluyendo en los modelos
especificaciones relativas a variables omitidas, error de
medida, sesgo de método común u otro tipo de poten-
ciales efectos (Hayduk, 1996). En este sentido los
modelos de ecuaciones estructurales presentan cierto
atractivo para manejar esa complejidad aunque siempre
teniendo en cuenta que deben ajustarse con el test de la
chi-cuadrado (Antonakis y col., 2010; Hayduk, 2014), y
no por cualquier otro tipo de índice (RMSEA, CFI, TLI,
etc.).
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El uso de estimaciones en mínimos cuadrados en
dos etapas con variables instrumentales, los mode-
los de Heckman para corregir el sesgo de autose-
lección en diseños no experimentales, o la apropia-
da distinción entre modelos de efectos fijos y alea-
torios, se pueden emplear incluso en los casos más
sencillos del modelo lineal general, tal y como
sugiere Antonakis y col. (2010). Las herramientas
metodológicas, por tanto, están a disposición de los
investigadores en ciencias del deporte para superar
varios de los errores comunes que surgen de la no
consideración de la endogeneidad.
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