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Prefacio

IBM® SPSS® Statistics es un sistema global para el andlisis de datos. El médulo adicional
opcional Base proporciona las técnicas de analisis adicionales que se describen en este manual.
El médulo adicional Base se debe utilizar con el sistema basico de SPSS Statistics y esta
completamente integrado en dicho sistema.

Acerca de IBM Business Analytics

IBM Business Analytics proporciona informacion completa, coherente y precisa en la que
confian para mejorar el rendimiento de su negocio quienes toman las decisiones. Un conjunto
de documentos que incluye inteligencia comercial, analisis predictivo, rendimiento financiero
y gestion de estrategias y aplicaciones analiticas proporciona ideas claras e inmediatas del
rendimiento actual y la habilidad para predecir resultados futuros. Combinado con numerosas
soluciones para empresas, practicas de eficacia demostrada y servicios profesionales, las
organizaciones de cualquier tamafo pueden conseguir la mas alta productividad, automatizar
decisiones con seguridad y obtener mejores resultados.

Como parte de estos documentos, IBM SPSS Predictive Analytics ayuda a las organizaciones a
predecir situaciones futuras y a actuar de forma proactiva con esa informacion para mejorar sus
resultados. Clientes comerciales, gubernamentales y académicos de todo el mundo confian en la
tecnologia IBM SPSS como mejora competitiva para atraer, conservar y aumentar la clientela
reduciendo el fraude y los riesgos. Al incorporar IBM SPSS a sus operaciones diarias, las
organizaciones se convierten en empresas predictivas — capaces de dirigir y automatizar decisiones
para conseguir los objetivos de la empresa y lograr una mejora competitiva y ostensible. Para
obtener mas informacidn o contactar con un representante, visite Attp.//www.ibm.com/spss.

Asistencia técnica

El servicio de asistencia técnica estd a disposicion de todos los clientes de mantenimiento. Los
clientes podran ponerse en contacto con este servicio de asistencia técnica si desean recibir ayuda
sobre la utilizacion de los productos de IBM Corp. o sobre la instalacion en alguno de los entornos
de hardware admitidos. Para contactar con el servicio de asistencia técnica, visite el sitio Web de
IBM Corp. en http.//www.ibm.com/support. Tenga a mano su identificacion, la de su organizacion
y su contrato de asistencia cuando solicite ayuda.

Asistencia técnica para estudiantes:

Si usted es un estudiante que utiliza una version académica o para estudiantes de cualquier
producto de software IBM SPSS, consulte nuestras paginas especiales en linea de Soluciones
educativas (http://www.ibm.com/spss/rd/students/) para estudiantes. Si usted es estudiante y utiliza
una copia proporcionada por la universidad del software IBM SPSS, pongase en contacto con el
coordinador del producto IBM SPSS en su universidad.
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Servicio de atencion al cliente

Si tiene preguntas referentes a su envio o cuenta, pongase en contacto con su oficina local.
Recuerde tener preparado su nlimero de serie para identificarse.

Cursos de preparacion

IBM Corp. ofrece cursos de preparacion, tanto publicos como in situ. Todos los
cursos incluyen talleres practicos. Los cursos tendran lugar periédicamente en
las principales ciudades. Si desea mas informacion sobre estos seminarios, visite
http://www.ibm.com/software/analytics/spss/training.

Publicaciones adicionales

Los documentos SPSS Statistics: Guide to Data Analysis, SPSS Statistics: Statistical Procedures
Companion y SPSS Statistics: Advanced Statistical Procedures Companion, escritos por Marija
Norusis y publicados por Prentice Hall, estan disponibles y se recomiendan como material
adicional. Estas publicaciones cubren los procedimientos estadisticos del moédulo SPSS Statistics
Base, el modulo Advanced Statistics y el mdédulo Regression. Tanto si da sus primeros pasos en el
analisis de datos como si ya esta preparado para las aplicaciones mas avanzadas, estos libros le
ayudaran a aprovechar al maximo las funciones ofrecidas por IBM® SPSS® Statistics. Si desea
informacion adicional sobre el contenido de la publicacion o muestras de capitulos, consulte el
sitio web de la autora: http://www.norusis.com
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Capitulo

Libro de codigos

El libro de codigos hace referencia a la informacion del diccionario, como nombres de variable,
etiquetas de variables, etiquetas de valores o valores ausentes, y los estadisticos de resumen de
todas o las variables especificadas y conjuntos de respuestas multiples del conjunto de datos
activo. Para variables nominales y ordinales y conjuntos de respuestas multiples, los estadisticos
de resumen incluyen recuentos y porcentajes. Para variables de escala, los estadisticos de resumen
incluyen la media, desviacion estandar y cuartiles.

Nota: El libro de codigos ignora el estado del archivo segmentado. Esto incluye los grupos de
archivos segmentados para imputaciones multiples de valores perdidos (disponible en la opcion
adicional Valores perdidos).

Para obtener un libro de codigos

» Seleccione en los mendts:
Analizar > Informes > Libro de cddigos

» Pulse en la pestafia Variables.

Figura 1-1
Cuadro de diglogo libro de cdédigos, pestana Variables
Libro de cadigos
variahles | Salida | Estadisticas

Yariahles: Watiables de libro de cddigos:
f Mdmero id del encuestada [icd] - & Estada civil [ecivil]
&5 Situacian laboral [emplen] ‘f Mimern de hijos [hiios]
f Edad del encuestado [edad)] d:l Maryor grado educativo [titula]
f Maryor afio de eduacidn completad... == Constructor de los automdviles, mas v
.gﬁ Mayor afin de eduacion completad... E Fuente de noticias [$mitnews]

f Maryor afio de eduacion completad...
f Maryor afio de eduacidn completad...
&5 Género [sexn]

&5 Raza del encuestado [raza)

&5 Macida en este pais [nacida]

&5 Padres nacidos en este paiz [padn...
f M® de abuelos nacidos fuera de EE..
d:l Total de ingresos familiares [ingrs]
d:l Ingre=os del encuestado [ringrs]

d:l Pienza en = mismo coma ibersl o c...
d:l A favor o en contra de la pena cap...
&5 Cree en la vids después de la mus...
il Felicidad general [feliz]

d:l Feliciclad en el matrimania [felizmat]
&5 Dizpone de arma en el hogar [armas)

-

Il Frecuencia con la aue el encustad...

[ Mceptar ][ Peoar ] Eestahlecer][ Cancelar ][ Ayuicia ]

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 1
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Capitulo 1

» Seleccione una o mas variables y/o conjuntos de respuestas multiples.

Si lo desea, puede:

m  Controlar la informacién de variable que aparece.

m  Controlar los estadisticos que aparecen (o excluir todos los estadisticos de resumen).

m  Controlar el orden en que aparecen las variables y los conjuntos de respuestas multiples.
|

Cambiar el nivel de medicion de cualquier variable en la lista de origen para modificar los
estadisticos de resumen que aparecen. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema
Pestafia Estadisticos del libro de codigos el p. 5.

Cambio del nivel de medida

Puede cambiar temporalmente el nivel de medicion de variables. (No puede modificar el nivel de
medicion de conjuntos de respuestas multiples. Se trataran siempre como nominales.)

» En la lista de origen, pulse con el botoén derecho del raton en una variable.

» Seleccione un nivel de medida del menu contextual emergente.

Se modificara el nivel de medicion temporalmente. En términos practicos, esto solo es util para
variables numéricas. El nivel de medida de las variables de cadena esta restringido a nominal u
ordinal, los cuales reciben el mismo tratamiento por parte del procedimiento del libro de codigos.

Pestaia Resultados de libro de codigos

La pestaiia Resultados controla la informacion de la variable incluida para cada variable y los
conjuntos de respuestas multiples, el orden en que apareceran las variables y los conjuntos de
respuestas multiples y el contenido de la tabla de informacion del archivo opcional.
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Libro de cddigos

Figura 1-2
Cuadro de didlogo libro de cédigos, pestana Resultados
Libro de codigos
Yariahbles | Salids | Estadisticas
Infarmacian de wariakle Infarmacian e archivo
EZ. Posicidn ombre de archivo
|/ Eticueta bicacidn
EZ. Tipo |
EZ. Formata || Eliqueta
[ niivel de thedicidn acumentos
& Rol stado de ponderacion
EZ. Etiguetas de valares || Atributos personalizadas

| Atributos reservados

[ walores perdidos
EZ. Atributos personalizados

|| Atribitos reservados

Debe seleccionar &l menos una opcidn de
Informacion de variable.

Crden de vizualizacidn de wariables rldmers maxima de categorias

Orden de visualizacion [ Suprimir visuslizacién de etiquetas de
wvalores, recuentos v porcentsies para
vatiables con maz de n categorias.

@ Ascenderte © Descenderte 3 3 i
Mimera maximo de categarias:

Lista de variables ~

|i Aceptar |[ Pegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Ayuict ]

Informacion sobre la variable
Controla la informacién del diccionario que se muestra para cada variable.

Posicion. Un entero que representa la posicion de la variable en el orden de archivo. No esta
disponible para conjuntos de respuestas multiples.

Etiqueta. La etiqueta descriptiva asociada con la variable o el conjunto de respuesta multiple.

Tipo. Tipos de datos fundamentales. Puede ser Numérico, Cadena o Conjunto de respuesta
multiple.

Formato. El formato de visualizacion de la variable, como 44, F8.2 0 DATE1. No esta disponible
para conjuntos de respuestas multiples.

Nivel de medida. Los valores posibles son Nominal, Ordinal, Escala y Desconocido. El valor que
aparece es el nivel de medicion guardado en el diccionario y no se ve afectado por ninguna
sustitucion de medicion temporal especificada al modificar el nivel de medicion en la lista de
variables de origen de la pestana Variables. No esta disponible para conjuntos de respuestas
multiples.

Nota: El nivel de medicion de las variables numéricas puede ser “desconocido” antes de la primera
lectura de datos si el nivel de medicion no se ha definido de forma explicita, como lecturas de
datos de un origen externo o nuevas variables creadas.
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Papel. Algunos cuadros de didlogo permiten preseleccionar variables para su analisis en funcion
de papeles definidos.

Etiquetas de valor. Etiquetas descriptivas asociadas con valores de datos especificos.

m  Siselecciona Recuento o Porcentaje en la pestaia Estadisticos, las etiquetas de valor definidas
se incluyen en la distribucion de los resultados incluso si no selecciona las etiquetas de valor
aqui.

m  Para los conjuntos de dicotomias multiples, las “etiquetas de valor” son etiquetas de variable
de las variables elementales en el conjunto o las etiquetas de valores contados, dependiendo
de como se define el conjunto.

Valores perdidos. Valores perdidos definidos por el usuario. Si selecciona Recuento o Porcentaje
en la pestafia Estadisticos, las etiquetas de valor definidas se incluyen en la distribucién de los
resultados incluso si no selecciona los valores perdidos aqui. No esta disponible para conjuntos de
respuestas multiples.

Atributos personalizados. Atributos de variable personalizados definidos por el usuario. Los
resultados incluyen los nombres y valores de cualquier atributo de variable personalizado asociado
con cada variable. No esta disponible para conjuntos de respuestas multiples.

Atributos reservados. Atributos de variable de sistema reservados. Puede mostrar atributos del
sistema, pero no debe modificarlas. Los nombres de atributos del sistema comienzan por un signo
de délar ($). No se incluyen los atributos que no se muestran, cuyo nombre comienza por “@” o
“$@”. Los resultados incluyen los nombres y valores de cualquier atributo de sistema asociado
con cada variable. No esta disponible para conjuntos de respuestas multiples.

Informacion de archivo

La tabla de informacion del archivo opcional puede incluir cualquiera de los atributos de archivos
siguientes:

Nombre de archive. Nombre del archivo de datos de IBM® SPSS® Statistics. Si el conjunto de
datos no se ha guardado nunca en formato de SPSS Statistics, no existe un nombre de archivo

de datos. (Sino aparece un nombre de archivo en la barra de titulo de la ventana del Editor de
datos, el conjunto de datos activo no tiene un nombre de archivo.)

Posicion. Ubicacion del directorio (carpeta) del archivo de datos de SPSS Statistics. Si el conjunto
de datos no se ha guardado nunca en formato de SPSS Statistics, no existe una ubicacion.

Nimero de casos. Nimero de casos en el conjunto de datos activo. Es el nimero total de casos,
incluyendo los casos que se pueden excluir de los estadisticos de resumen por condiciones de filtro.

Etiqueta. Es la etiqueta del archivo (si tiene alguna) que define el comando FILE LABEL.
Documentos. Texto del documento del archivo de datos.

Estado de ponderacion. Si se encuentra activada la ponderacion, aparece el nombre de la variable
de ponderacion.

Atributos personalizados. Atributos de archivos de datos personalizados definidos por el usuario.
Atributos de archivos de datos definidos con el comando DATAFILE ATTRIBUTE.
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Atributos reservados. Atributos de archivo de datos de sistema reservados. Puede mostrar atributos
del sistema, pero no debe modificarlas. Los nombres de atributos del sistema comienzan por un
signo de dolar ($). No se incluyen los atributos que no se muestran, cuyo nombre comienza

por “@” o “$@”. Los resultados incluyen los nombres y valores de los atributos del archivo

de datos del sistema.

Orden de visualizacion de variables

Las siguientes alternativas estan disponibles para controlar el orden en que aparecen las variables
y los conjuntos de respuestas multiples.

Alfabético. Orden alfabético por nombre de variable.

Archivo. El orden en que aparecen las variables en el conjunto de datos (el orden en que aparecen
en el editor de datos). En orden ascendente, los conjuntos de respuestas multiples aparecen en
ultimo lugar, después de todas las variables seleccionadas.

Nivel de medida. Ordenar por nivel de medida. Se crean cuatro grupos de clasificacion: nominal,
ordinal, escala y desconocido. Los conjuntos de respuestas multiples se consideran nominales.

Nota: El nivel de medicion de las variables numéricas puede ser “desconocido” antes de la primera
lectura de datos si el nivel de medicidon no se ha definido de forma explicita, como lecturas de
datos de un origen externo o nuevas variables creadas.

Lista de variables. El orden en que aparecen las variables y conjuntos de respuestas multiples en la
lista de variables seleccionadas en la pestafia Variables.

Nombre de atributo personalizado. La lista de opciones de orden de clasificacién también incluye
los nombres de cualquier atributo de variables personalizadas definidas por el usuario. En orden
ascendente, las variables que no tienen la opcion de clasificacion de atributos al principio,
seguidas de las variables que tienen el atributo pero no los valores definidos del atributo, seguidas
de las variables con valores definidos para el atributo en orden alfabético de los valores.

Nimero maximo de categorias
Si el resultado incluye etiquetas de valor, los recuentos o porcentajes de cada valor Unico, puede

eliminar esta informacion de la tabla si el numero de los valores excede el valor especificado. Por
defecto, esta informacion se elimina si el nimero de valores unicos de la variable es superior a 200.

Pestaiia Estadisticos del libro de codigos

La pestaiia Estadisticos permite controlar los estadisticos de resumen que se incluyen en los
resultados o suprimir la visualizacion de los estadisticos de resumen completamente.
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Figura 1-3
Cuadro de didlogo libro de cdédigos, pestana Estadisticos

Libro de codigos

“ariables | Salida | Estadisticas
Recuentos y porcentajes

[+ Recuentos

[+ Porcentaje

Loz recuertas y porcentajes se aplican a todas las variahles nominales v ardinales
(incluyendo todas las variables de cadena), conjurtos de respuestas mittiples v
valores etiquetados de variables de escala.

Tendencia y dispersion centrales
[ htetia

| Desviacion tipica

[ cuartiles

Laz medidaz de tendencia v dispersion centrales =e aplican dnicamente a las
variables de escala.

|i Aceptar |[ Pegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Auicts ]

Recuentos y porcentajes

Para las variables nominales y ordinales, conjuntos de respuestas multiples y valores de etiquetas
de variables de escala, los estadisticos disponibles son:

Recuento. Contador o niimero de casos que tienen cada valor (o el rango de valores) de una
variable.

Porcentaje. Porcentaje de casos que presenta un valor determinado.

Tendencia y dispersion centrales
Para las variables de escala, los estadisticos disponibles son:

Media. Una medida de tendencia central. El promedio aritmético, la suma dividida por el niimero
de casos.

Desviacion tipica. Es una medida de la dispersion en torno a la media. En una distribuciéon normal,
el 68% de los casos se encuentra dentro de una desviacion tipica de la media y el 95% queda entre
dos desviaciones tipicas. Por ejemplo, si la edad media es de 45 afos, con una desviacion tipica de
10, el 95% de los casos estaria entre los 25 y 65 en una distribucion normal.

Cuartiles. Muestra los valores correspondientes a los percentiles 25, 50 y 75.
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Nota: Puede modificar de forma temporal el nivel de medicion asociado con una variable (y por lo
tanto, modificar los estadisticos de resumen de la variable) en la lista de variables de origen de
la pestafia Variables.
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Frecuencias

El procedimiento Frecuencias proporciona estadisticos y representaciones graficas que resultan
utiles para describir muchos tipos de variables. El procedimiento Frecuencias es un comienzo
para empezar a consultar los datos.

Para los informes de frecuencias y los graficos de barras, puede organizar los diferentes valores
en orden ascendente o descendente u ordenar las categorias por sus frecuencias. Es posible
suprimir el informe de frecuencias cuando una variable posee muchos valores diferentes. Puede
etiquetar los graficos con las frecuencias (la opcion por defecto) o con los porcentajes.

Ejemplo. ;Cual es la distribucion de los clientes de una empresa por tipo de industria? En los
resultados podria observar que el 37,5% de sus clientes pertenece a agencias gubernamentales, el
24.,9% a corporaciones, el 28,1% a instituciones académicas, y el 9,4% a la industria sanitaria. Con
respecto a los datos continuos, cuantitativos, como los ingresos por ventas, podria comprobar que
el promedio de ventas de productos es de 3.576 dolares con una desviacion tipica de 1.078 dolares.

Estadisticos y graficos. Frecuencias, porcentajes, porcentajes acumulados, media, mediana, moda,
suma, desviacion tipica, varianza, amplitud, valores minimo y maximo, error tipico de la media,
asimetria y curtosis (ambos con sus errores tipicos), cuartiles, percentiles especificados por el
usuario, graficos de barras, graficos de sectores e histogramas.

Datos. Utilice cddigos numéricos o cadenas para codificar las variables categéricas (medidas
de nivel nominal u ordinal).

Supuestos. Las tabulaciones y los porcentajes proporcionan una descripcion util para los datos de
cualquier distribucion, especialmente para las variables con categorias ordenadas o desordenadas.
Muchos de los estadisticos de resumen optativos, tales como la media y la desviacion tipica, se
basan en la teoria normal y son apropiados para las variables cuantitativas con distribuciones
simétricas. Los estadisticos robustos, tales como la mediana, los cuartiles y los percentiles son
apropiados para las variables cuantitativas que pueden o no cumplir el supuesto de normalidad.

Para obtener tablas de frecuencias

» Elija en los menus:
Analizar > Estadisticos descriptivos > Frecuencias...

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 8
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Figura 2-1
Cuadro de diglogo principal Frecuencias
ﬁ Frecuencias
&) Departamento [dept] &) Rango en la comparia ...

Grfi

Boatstrap....

& Yolumen de la oftima v
& Tiempo desde |a dltima ..

&5 Tamaiio de la compaii..

[+ Mostrar tablas de frecuencias

[ Pegar ][Ees‘tablecer][ Cancelar ][ AyLca ]

» Seleccione una o mas variables categoricas o cuantitativas.
Si lo desea, puede:
m Pulsar en Estadisticos para obtener estadisticos descriptivos para las variables cuantitativas.
m  Pulsar en Graficos para obtener graficos de barras, graficos de sectores e histogramas.

m  Pulsar en Formato para determinar el orden en el que se muestran los resultados.

Frecuencias: Estadisticos

Figura 2-2
Cuadro de diglogo Frecuencias: Estadisticos
ﬁ Frecuencias: Estadisticos
Yalores percentiles Tendencia central
[l Cuartiles o mtectia
[ Purtos de corte para: Arupos iguales [+ Mediana
[T] Percentiles: [T Moda
[ suma
Ei Loz valores zon puntos medios de arupos
Dizpersion Diztribucian
[ Desviacidn tiwica [+ tinimo [ tsimetria
Ei Warianza @ Maximo |_1_£'| Curtosis
[ Rango [l E. T. media
IEContinuarél [ Cancelar ][ Ayuda ]

Valores percentiles. Los valores de una variable cuantitativa que dividen los datos ordenados
en grupos, de forma que un porcentaje de los casos se encuentre por encima y otro porcentaje
se encuentre por debajo. Los cuartiles (los percentiles 25, 50 y 75) dividen las observaciones en
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cuatro grupos de igual tamafio. Si desea un nimero igual de grupos que no sea cuatro, seleccione
Puntos de corte para n grupos iguales. También puede especificar percentiles individuales (por
ejemplo, el percentil 95, el valor por debajo del cual se encuentran el 95% de las observaciones).

Tendencia central. Los estadisticos que describen la localizacion de la distribucion, incluyen:
Media, Mediana, Moda y Suma de todos los valores.

m  Media. Una medida de tendencia central. El promedio aritmético, la suma dividida por
el nimero de casos.

m  Mediana. Es el valor por encima y por debajo del cual se encuentran la mitad de los casos,
el percentil 50. Si hay un nimero par de casos, la mediana es la media de los dos valores
centrales, cuando los casos se ordenan en orden ascendente o descendente. LLa mediana es una
medida de tendencia central que no es sensible a los valores atipicos (a diferencia de la media,
que puede resultar afectada por unos pocos valores extremadamente altos o bajos).

®  Moda. El valor que ocurre con mayor frecuencia. Si varios valores comparten la mayor
frecuencia de aparicion, cada uno de ellos es un modo. El procedimiento de frecuencias
devuelve so6lo el modo mas pequefio de los modos multiples.

®  Suma. Suma o total de todos los valores, a lo largo de todos los casos que no tengan valores
perdidos.

Dispersion. Los estadisticos que miden la cantidad de variacion o de dispersion en los datos,
incluyen: Desviacion tipica, Varianza, Rango, Minimo, Méaximo y Error tipico de la media.

m Desviacion tipica. Es una medida de la dispersion en torno a la media. En una distribuciéon
normal, el 68% de los casos se encuentra dentro de una desviacion tipica de la media y el
95% queda entre dos desviaciones tipicas. Por ejemplo, si la edad media es de 45 afios, con
una desviacion tipica de 10, el 95% de los casos estaria entre los 25 y 65 en una distribucioén
normal.

m Varianza. Es una medida de dispersion en torno a la media, igual a la suma de las desviaciones
al cuadrado respecto a la media, dividida por el nimero de casos menos 1. La varianza se
mide en unidades que son el cuadrado de las de la variable en cuestion.

m  Rango. Diferencia entre los valores mayor y menor de una variable numérica; el maximo
menos el minimo.

Minimo. Valor mas pequefio de una variable numérica.
Maximo. El mayor valor de una variable numérica.

E. T. media. Es una medida de cuanto puede variar el valor de la media entre varias muestras
tomadas de la misma distribucion. Puede utilizarse para comparar de forma aproximada

la media observada respecto a un valor hipotetizado (es decir, se puede concluir que los
dos valores son distintos si la diferencia entre ellos, dividida por el error tipico, es menor
que -2 0 mayor que +2).

Distribucion. Asimetria y curtosis son estadisticos que describen la forma y la simetria de la
distribucion. Estos estadisticos se muestran con sus errores tipicos.

m  Asimetria. Medida de la asimetria de una distribucion La distribucion normal es simétrica
y tiene un valor de asimetria igual a 0. Una distribucion que tenga una asimetria positiva
significativa tiene una cola derecha larga. Una distribucion que tenga una asimetria negativa
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significativa tiene una cola izquierda larga. Como regla aproximada, un valor de la asimetria
mayor que el doble de su error tipico se asume que indica una desviacion de la simetria.

m  Curtosis. Medida del grado en que las observaciones estan agrupadas en torno al punto central.
Para una distribucion normal, el valor del estadistico de curtosis es 0. Una curtosis positiva
indica que, con respecto a una distribucién normal, las observaciones se concentran mas en
el centro de la distribucion y presentan colas mas estrechas hasta los valores extremos de la
distribucion, en cuyo punto las colas de la distribucion leptoctrtica son mas gruesas con
respecto a una distribucion normal. Una curtosis negativa indica que, con respecto a una
distribucion normal, las observaciones se concentran menos y presentan colas mas gruesas
hasta los valores extremos de la distribucion, en cuyo punto las colas de la distribucion
platicurtica son mas estrechas con respecto a una distribucién normal.

Los valores son puntos medios de grupes. Si los valores de los datos son puntos medios de grupos
(por ejemplo, si las edades de todas las personas entre treinta y cuarenta afios se codifican como
35), seleccione esta opcion para estimar la mediana y los percentiles para los datos originales no
agrupados.

Frecuencias: Graficos

Figura 2-3
Cuadro de didlogo Frecuencias: Graficos
Eﬂ Frecuencias: Graficos

Tipo de gréfica

© Mingunz

@ Graficos de barras
© Gréficos de sectores
© Histogramas:
Walores del gréfico

@ Frecuencias ©) Porcentajes

[Cancelar][ Ayeuda ]

Tipo de grafico. Los graficos de sectores muestran la contribucion de las partes a un todo. Cada
sector de un grafico de este tipo corresponde a un grupo, definido por una Uinica variable de
agrupacion. Los graficos de barras muestran la frecuencia de cada valor o categoria distinta
como una barra diferente, permitiendo comparar las categorias de forma visual. Los histogramas
también cuentan con barras, pero se representan a lo largo de una escala de intervalos iguales. La
altura de cada barra es el recuento de los valores que estan dentro del intervalo para una variable
cuantitativa. Los histogramas muestran la forma, el centro y la dispersion de la distribucion.
Una curva normal superpuesta en un histograma ayuda a juzgar si los datos estan normalmente
distribuidos.

Valores del grafico. Para los graficos de barras, puede etiquetar el eje de escala con las frecuencias
o los porcentajes.
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Frecuencias: Formato

Figura 2-4
Cuadro de diglogo Frecuencias: Formato
Frecuencias: Formato
Ordenar por Wariables mittiples
© Walores ascendentes @ Comparar variables
@ ‘alores descendentes %) Croanizar resultados seoun varisbles

@] Recuentos ascendentes

e L. Suprimir tablas con varias categorias

Cancelar][ Ayuda ]

Ordenar por. La tabla de frecuencias se puede organizar respecto a los valores actuales de los datos
o respecto al recuento (frecuencia de aparicion) de esos valores y la tabla puede organizarse en
orden ascendente o descendente. Sin embargo, si solicita un histograma o percentiles, Frecuencias
asumira que la variable es cuantitativa y mostrara sus valores en orden ascendente.

Muiltiples variables. Si desea generar tablas de estadisticos para multiples variables, podra mostrar
todas las variables en una sola tabla (Comparar variables), o bien mostrar una tabla de estadisticos
independiente para cada variable (Organizar resultados segun variables).

Suprimir tablas con mas de n categorias. Esta opcion impide que se muestren tablas que contengan
mas valores que el nimero especificado.
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El procedimiento Descriptivos muestra estadisticos de resumen univariados para varias variables
en una Unica tabla y calcula valores tipificados (puntuaciones z). Las variables se pueden ordenar
por el tamafio de sus medias (en orden ascendente o descendente), alfabéticamente o por el orden
en el que se seleccionen las variables (el valor por defecto).

Cuando se guardan las puntuaciones z, éstas se afiaden a los datos del Editor de datos y quedan
disponibles para los graficos, el listado de los datos y los analisis. Cuando las variables se
registran en unidades diferentes (por ejemplo, producto interior bruto per cépita y porcentaje de
alfabetizacion), una transformacion de puntuacion z pondra las variables en una escala comun
para poder compararlas visualmente con mas facilidad.

Ejemplo. Si cada caso de los datos contiene los totales de ventas diarias de cada vendedor (por
ejemplo, una entrada para Bob, una para Kim y una para Brian) recogidas cada dia durante varios
meses, el procedimiento Descriptivos puede calcular la media diaria de ventas para cada vendedor
y ordenar los resultados del promedio de ventas de mayor a menor.

Estadisticos. Tamafio de muestra, media, minimo, méaximo, desviacion tipica, varianza, rango,
suma, error tipico de la media, curtosis y asimetria con sus errores tipicos.

Datos. Utilice variables numéricas después de haberlas inspeccionado graficamente para registrar
errores, valores atipicos y anomalias de distribucion. El procedimiento Descriptivos es muy
eficaz para archivos grandes (de miles de casos).

Supuestos. La mayoria de los estadisticos disponibles (incluyendo las puntuaciones z) se basan
en la teoria normal y son adecuados para variables cuantitativas (medidas a nivel de razon o de
intervalo) con distribuciones simétricas. Se deben evitar las variables con categorias no ordenadas
o distribuciones asimétricas. La distribucion de puntuaciones z tiene la misma forma que la de
los datos originales; por tanto, el calculo de puntuaciones z no es una solucion para los datos

con problemas.

Para obtener estadisticos descriptivos

» Elija en los menus:
Analizar > Estadisticos descriptivos > Descriptivos...

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 13
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Figura 3-1

Cuadro de didlogo Descriptivos

ﬁ Descriptivos

&) Alguiler de eguipos . |
‘gﬁ Afins con el patron
&) Categoria del cliert...
&5 Desvin de lamacas .

Wariakles:

f Larga distancia en el dl...
‘gﬁ Llatrnadas gratuitas en ...
f Equipo= en el dttimo me...
@? Tarjeta de llamada en e..

Opciones...

Bootstrap. .

5& Edad en afios [age] f Inalambrico en el Gfima...
f Equipos durante la ...
&b Estadn civil [marital]

&5 Facturacion electra...

2. séneen Insnderl l

Ei Guardar valores tipificados coma variables

=

[ Pegar ][Eesiahlecer][ Cancelar ][ Ay Lica ]

» Seleccione una o mas variables.
Si lo desea, puede:

m  Seleccionar Guardar valores tipificados como variables para guardar las puntuaciones z como
nuevas variables.

m Pulsar en Opciones para seleccionar estadisticos opcionales y el orden de presentacion.

Descriptivos: Opciones

Figura 3-2
Cuadro de didlogo Descriptivos: Opciones

HH Descri ptivos: Opciones

[+ Media

Dizpersion

[ Suma

|3l Desviacion tikica [ hinitmo

EI Warianza EI Méximo
] Rango ] E. T. media
Distribaicion

[+ Curtosis [ 2zimetria

Orden de presentacion
@ Lista de variables

© pltabético

@' Medias ascendentes
© Medias descendentes

[Cancelar ][ Asuda ]

Media y suma. Se muestra por defecto la media o promedio aritmético.

Dispersion. Los estadisticos que miden la dispersion o variacion en los datos incluyen la
desviacion tipica, la varianza, el rango, el minimo, el maximo y el error tipico de la media.
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m Desviacion tipica. Es una medida de la dispersion en torno a la media. En una distribucion
normal, el 68% de los casos se encuentra dentro de una desviacion tipica de la media y el
95% queda entre dos desviaciones tipicas. Por ejemplo, si la edad media es de 45 afios, con
una desviacion tipica de 10, el 95% de los casos estaria entre los 25 y 65 en una distribucion
normal.

®m Varianza. Es una medida de dispersion en torno a la media, igual a la suma de las desviaciones
al cuadrado respecto a la media, dividida por el nimero de casos menos 1. La varianza se
mide en unidades que son el cuadrado de las de la variable en cuestion.

m Rango. Diferencia entre los valores mayor y menor de una variable numérica; el maximo
menos el minimo.

B Minimo. Valor mas pequefio de una variable numérica.
B Maximo. El mayor valor de una variable numérica.

m E. T media. Es una medida de cuanto puede variar el valor de la media entre varias muestras
tomadas de la misma distribucién. Puede utilizarse para comparar de forma aproximada
la media observada respecto a un valor hipotetizado (es decir, se puede concluir que los
dos valores son distintos si la diferencia entre ellos, dividida por el error tipico, es menor
que -2 o mayor que +2).

Distribucion. La curtosis y la asimetria son los estadisticos que caracterizan la forma y simetria de
la distribucion. Estos estadisticos se muestran con sus errores tipicos.

m  Curtosis. Medida del grado en que las observaciones estan agrupadas en torno al punto central.
Para una distribucion normal, el valor del estadistico de curtosis es 0. Una curtosis positiva
indica que, con respecto a una distribucién normal, las observaciones se concentran mas en
el centro de la distribucion y presentan colas mas estrechas hasta los valores extremos de la
distribucion, en cuyo punto las colas de la distribucion leptoctrtica son mas gruesas con
respecto a una distribucion normal. Una curtosis negativa indica que, con respecto a una
distribucion normal, las observaciones se concentran menos y presentan colas mas gruesas
hasta los valores extremos de la distribucion, en cuyo punto las colas de la distribucion
platicurtica son mas estrechas con respecto a una distribucién normal.

m Asimetria. Medida de la asimetria de una distribucion La distribucion normal es simétrica
y tiene un valor de asimetria igual a 0. Una distribucion que tenga una asimetria positiva
significativa tiene una cola derecha larga. Una distribucion que tenga una asimetria negativa
significativa tiene una cola izquierda larga. Como regla aproximada, un valor de la asimetria
mayor que el doble de su error tipico se asume que indica una desviacion de la simetria.

Orden de presentacion. Por defecto, las variables se muestran en el orden en que se hayan
seleccionado. Si lo desea, se pueden mostrar las variables alfabéticamente, por medias ascendentes
o por medias descendentes.

Funciones adicionales del comando DESCRIPTIVES

Con el lenguaje de sintaxis de comandos también podra:

®  Guardar puntuaciones tipificadas (puntuaciones z) para algunas variables, pero no para todas
(con el subcomando VARIABLES).

m  Especificar nombres para las variables nuevas que contienen puntuaciones tipificadas
(mediante el subcomando VARIABLES).
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®  Excluir del analisis casos con valores perdidos para cualquier variable (mediante el
subcomando MISSING).

B Ordenar las variables de la presentacion por el valor de cualquier estadistico, no sélo por
la media (mediante el subcomando SORT).

Si desea informacion detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
(Command Syntax Reference).
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Explorar

El procedimiento Explorar genera estadisticos de resumen y representaciones graficas, bien para
todos los casos o bien de forma separada para grupos de casos. Existen numerosas razones para
utilizar este procedimiento: para inspeccionar los datos, identificar valores atipicos, obtener
descripciones, comprobar supuestos y caracterizar diferencias entre subpoblaciones (grupos de
casos). La inspeccion de los datos puede mostrar que existen valores inusuales, valores extremos,
discontinuidades en los datos u otras peculiaridades. La exploracion de los datos puede ayudar

a determinar si son adecuadas las técnicas estadisticas que estd teniendo en consideracion para

el analisis de los datos. La exploracion puede indicar que necesita transformar los datos si la
técnica necesita una distribuciéon normal. O bien, el usuario puede decidir que necesita utilizar
pruebas no paramétricas.

Ejemplo. Observe la distribucion de los tiempos de aprendizaje de laberintos de una serie de ratas
sometidas a cuatro programas de refuerzo diferentes. Para cada uno de los cuatro grupos, se puede
observar si la distribucion de tiempos es aproximadamente normal y si las cuatro varianzas son
iguales. También se pueden identificar los casos con los cinco valores de tiempo mayores y los
cinco menores. Los diagramas de caja y los graficos de tallo y hojas resumen graficamente la
distribucion del tiempo de aprendizaje de cada uno de los grupos.

Estadisticos y graficos. Media, mediana, media recortada al 5%, error tipico, varianza, desviacion
tipica, minimo, maximo, amplitud, amplitud intercuartil, asimetria y curtosis y sus errores
tipicos, intervalo de confianza para la media (y el nivel de confianza especificado), percentiles,
estimador-M de Huber, estimador en onda de Andrews, estimador-M redescendente de Hampel,
estimador biponderado de Tukey, cinco valores mayores y cinco menores, estadistico de
Kolmogorov-Smirnov con el nivel de significacion de Lilliefors para contrastar la normalidad y
estadistico de Shapiro-Wilk. Diagramas de caja, graficos de tallo y hojas, histogramas, diagramas
de normalidad y diagramas de dispersion por nivel con pruebas de Levene y transformaciones.

Datos. El procedimiento Explorar se puede utilizar para las variables cuantitativas (nivel de
medida de razén o de intervalo). Una variable de factor (utilizada para dividir los datos en
grupos de casos) debe tener un nimero razonable de valores distintivos (categorias). Estos
valores pueden ser de cadena corta o numéricos. La variable de etiquetas de caso, utilizada para
etiquetar valores atipicos en los diagramas de caja, puede ser de cadena corta, de cadena larga
(los 15 primeros bytes) o numérica.

Supuestos. La distribucion de los datos no tiene que ser simétrica ni normal.

Para explorar los datos

» Elija en los menus:
Analizar > Estadisticos descriptivos > Explorar...

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 17
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Figura 4-1
Cuadro de didlogo Explorar

ﬁ Explorar

Lista de dependientes:

& Mimero 1D de la unidad... & Grados centigrados [te... =
&5 Laboratorio de produc... Graficos...

Opciones...

m
“
@
=
0
=1
H

Lista de factores:
&5 Aleacion [lote]

Boatstrap. ..

-

Etiquetar los casos mediante:
@a idenzayolak
Yizualizacion

® smpos © Estadisticos © Gréficos

[ Pegar ][Ees‘tablecer][ Cancelar ][ AyLicla ]

» Seleccione una o mas variables dependientes.

Si lo desea, puede:

Seleccionar una o mas variables de factor, cuyos valores definiran grupos de casos.
Seleccionar una variable de identificacion para etiquetar los casos.

Pulse en Estadisticos para obtener estimadores robustos, valores atipicos, percentiles y tablas
de frecuencias.

Pulse en Graficos para obtener histogramas, pruebas y graficos de probabilidad normal y
diagramas de dispersion por nivel con estadisticos de Levene.

Pulse en Opciones para manipular los valores perdidos.

Explorar: Estadisticos

Figura 4-2
Cuadro de diglogo Explorar: Estadisticos

@ Explorar: Estadisticos

@ Cescriptivos

Intervalo de confianza para la media: %
@ Estimadares robustos centrales
[ walores atipicos

|_I Percentiles

IEContinuarél[ Cancelar ] [ Ayuds ]

Descriptivos. Por defecto se muestran estas medidas de dispersion y de tendencia central. Estas
ultimas indican la localizacion de la distribucion, e incluyen la media, la mediana y la media
recortada al 5%. Las medidas de dispersion muestran la disimilaridad de los valores, incluyen: los
errores tipicos, la varianza, la desviacion tipica, el minimo, el méximo, la amplitud y la amplitud
intercuartil. Los estadisticos descriptivos también incluyen medidas de la forma de la distribucion:
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la asimetria y la curtosis se muestran con sus errores tipicos. También se muestra el intervalo de
confianza a un nivel del 95%; aunque se puede especificar otro nivel.

Estimadores robustos centrales. Alternativas robustas a la mediana y a la media muestral para
estimar la localizacion. Los estimadores calculados se diferencian por las ponderaciones que
aplican a los casos. Se muestran los siguientes: el estimador-M de Huber, el estimador en onda de
Andrew, el estimador-M redescendente de Hampel y el estimador biponderado de Tukey.

Valores atipicos. Muestra los cinco valores mayores y los cinco menores con las etiquetas de caso.

Percentiles. Muestra los valores de los percentiles 5, 10, 25, 50, 75, 90 y 95.

Explorar: Graficos

Figura 4-3
Cuadro de diglogo Explorar: Graficos
Explorar: Graficos
Disgramas de caja Descriptivos
@ Miveles de los factores juntos E& Ce tallo v hojag
@ Dependientes jurtas [T Histograma
() Minguna

E& Graficoz con pruebss de normalidad

Dizperzion par nivel con prusha de Levene

@ Minguna

© Estimacion de potencia

© Transformados -

C) Mo transformados

[Cancelar][ Ayuda ]

Diagramas de caja. Estas alternativas controlan la presentacion de los diagramas de caja cuando
existe mas de una variable dependiente. Niveles de los factores juntos genera una presentacion
para cada variable dependiente. En cada una se muestran diagramas de caja para cada uno de los
grupos definidos por una variable de factor. Dependientes juntas genera una presentacion para
cada grupo definido por una variable de factor. En cada una se muestran juntos los diagramas
de caja de cada variable dependiente. Esta disposicion es de gran utilidad cuando las variables
representan una misma caracteristica medida en momentos distintos.

Descriptives. La seccion Descriptivos permite seleccionar graficos de tallo y hojas e histogramas.

Graficos con pruebas de normalidad. Muestra los diagramas de probabilidad normal y de
probabilidad sin tendencia. Se muestra el estadistico de Kolmogorov-Smirnov con un nivel de
significacion de Lilliefors para contrastar la normalidad. Si se especifican ponderaciones no
enteras, se calculara el estadistico de Shapiro-Wilk cuando el tamafio de la muestra ponderada esté
entre 3 y 50. Si no hay ponderaciones o éstas son enteras, se calculara el estadistico cuando el
tamafio muestral esté entre 3 y 5.000.
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Dispersion por nivel con prueba de Levene. Controla la transformacion de los datos para los
diagramas de dispersion por nivel. Para todos los diagramas de dispersion por nivel se muestra
la pendiente de la linea de regresion y las pruebas robustas de Levene sobre la homogeneidad

de varianza. Si selecciona una transformacion, las pruebas de Levene se basaran en los datos
transformados. Si no selecciona ninguna variable de factor, no se generara ningun diagrama de
dispersion por nivel. Estimacion de potencia produce un grafico de los logaritmos naturales de las
amplitudes intercuartiles respecto a los logaritmos naturales de las medianas de todas las casillas,
asi como una estimacion de la transformacion de potencia necesaria para conseguir varianzas
iguales en las casillas. Un diagrama de dispersion por nivel ayuda a determinar la potencia que
precisa una transformacion para estabilizar (igualar) las varianzas de los grupos. Transformados
permite seleccionar una de las alternativas de potencia, quizas siguiendo las recomendaciones de
la estimacion de potencia, y genera graficos de los datos transformados. Se trazan la amplitud
intercuartil y la mediana de los datos transformados. No transformados genera graficos de los datos
brutos. Es equivalente a una transformacién con una potencia de 1.

Explorar: Transformaciones de potencia

A continuacion aparecen las transformaciones de potencia para los diagramas de dispersion
por nivel. Para transformar los datos, debera seleccionar una potencia para la transformacion.
Puede elegir una de las siguientes alternativas:

®  Log natural. Transformacion de logaritmo natural. Este es el método por defecto.
1/raiz cuadrada. Para cada valor de los datos se calcula el inverso de la raiz cuadrada.
Reciproco. Se calcula el inverso de cada valor de los datos.

Raiz cuadrada. Se calcula la raiz cuadrada de cada valor de los datos.

Cuadrado. Se calcula el cuadrado de cada valor de los datos.

Cubo. Se calcula el cubo de cada valor de los datos.

Explorar: Opciones

Figura 4-4
Cuadro de diglogo Explorar: Opciones

Explorar: Opciones

“Yalores perdidos

@ Exciuir casos segun lista
©) Excluir casos SEgln parejs

] Mostrar 105 valores

Valores perdides. Controla el tratamiento de los valores perdidos.

m  Excluir casos segiin lista. Los casos con valores perdidos para cualquier variable de factor o
variable dependiente se excluyen de todos los analisis. Este es el método por defecto.
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Excluir casos segin pareja. Los casos que no tengan valores perdidos para las variables de un
grupo (casilla) se incluyen en el analisis de ese grupo. El caso puede tener valores perdidos
para las variables utilizadas en otros grupos.

Mostrar los valores. Los valores perdidos para las variables de factor se tratan como una
categoria diferente. Todos los resultados se generan para esta categoria adicional. Las tablas
de frecuencias incluyen categorias para los valores perdidos. Los valores perdidos para una
variable de factor se incluyen pero se etiquetan como perdidos.

Funciones adicionales del comando EXAMINE

El procedimiento Explorar utiliza la sintaxis de comandos EXAMINE. Con el lenguaje de sintaxis
de comandos también podra:

Solicitar los graficos y resultados totales ademas de los graficos y los resultados para los
grupos definidos por las variables de factor (con el subcomando TOTAL).

Especificar una escala comtn para un grupo de diagramas de caja (con el subcomando SCALE).
Especificar interacciones de variables de factor (con el subcomando VARIABLES).

Especificar percentiles distintos de los percentiles por defecto (con el subcomando
PERCENTILES).

Calcular percentiles respecto a cualquiera de los cinco métodos (con el subcomando
PERCENTILES).

Especificar una transformacion de potencia para diagramas de dispersion por nivel (con el
subcomando PLOT).

Especificar el nimero de valores extremos que se van a mostrar (mediante el subcomando
STATISTICS).

Especificar pardmetros para los estimadores robustos centrales, los estimadores robustos de
ubicacion (mediante el subcomando MESTIMATORS).

Si desea informacion detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
(Command Syntax Reference).
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El procedimiento Tablas de contingencia crea tablas de clasificacion doble y multiple y, ademas,
proporciona una serie de pruebas y medidas de asociacion para las tablas de doble clasificacion.
La estructura de la tabla y el hecho de que las categorias estén ordenadas o no determinan las
pruebas o medidas que se utilizaban.

Los estadisticos de tablas de contingencia y las medidas de asociacion so6lo se calculan para las
tablas de doble clasificacion. Si especifica una fila, una columna y un factor de capa (variable
de control), el procedimiento Tablas de contingencia crea un panel de medidas y estadisticos
asociados para cada valor del factor de capa (o una combinacion de valores para dos o mas
variables de control). Por ejemplo, si sexo es un factor de capa para una tabla de casado (si, no) en
funcién de vida (vida emocionante, rutinaria o aburrida), los resultados para una tabla de doble
clasificacion para las mujeres se calculan de forma independiente de los resultados de los hombres
y se imprimen en paneles uno detras del otro.

Ejemplo. ;Es mas probable que los clientes de las empresas pequefas sean mas rentables en la
venta de servicios (por ejemplo, formacion y asesoramiento) que los clientes de las empresas
grandes? A partir de una tabla de contingencia podria deducir que la prestacion de servicios a
la mayoria de las empresas pequefias (con menos de 500 empleados) produce considerables
beneficios, mientras que con la mayoria de las empresas de gran tamafio (con mas de 2.500
empleados), los beneficios obtenidos son mucho menores.

Estadisticos y medidas de asociacion. Chi-cuadrado de Pearson, chi-cuadrado de la razéon de
verosimilitud, prueba de asociacion lineal por lineal, prueba exacta de Fisher, chi-cuadrado
corregido de Yates, r de Pearson, rho de Spearman, coeficiente de contingencia, phi, ¥ de Cramér,
lambdas simétricas y asimétricas, tau de Kruskal y Goodman, coeficiente de incertidumbre,
gamma, d de Somers, tau-b de Kendall, tau-c de Kendall, coeficiente eta, kappa de Cohen,
estimacion de riesgo relativo, razon de ventajas, prueba de McNemar y estadisticos de Cochran

y Mantel-Haenszel.

Datos. Para definir las categorias de cada variable, utilice valores de una variable numérica o de
cadena (ocho bytes o menos). Por ejemplo, para sexo, podria codificar los datos como 1y 2 o
como varon 'y mujer.

Supuestos. En algunos estadisticos y medidas se asume que hay unas categorias ordenadas (datos
ordinales) o unos valores cuantitativos (datos de intervalos o de proporciones), como se explica en
la seccion sobre los estadisticos. Otros estadisticos son validos cuando las variables de la tabla
tienen categorias no ordenadas (datos nominales). Para los estadisticos basados en chi-cuadrado
(phi, ¥ de Cramér y coeficiente de contingencia), los datos deben ser una muestra aleatoria de una
distribucion multinomial.

Nota: Las variables ordinales pueden ser codigos numéricos que representen categorias (por
ejemplo, 1 = bajo, 2 = medio, 3 = alto) o valores de cadena. Sin embargo, se supone que el orden
alfabético de los valores de cadena indica el orden correcto de las categorias. Por ejemplo, en una
variable de cadena cuyos valores sean bajo, medio, alto, se interpreta el orden de las categorias

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 22
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como alto, bajo, medio (orden que no es el correcto). Por norma general, se puede indicar que es
mas fiable utilizar codigos numéricos para representar datos ordinales.

Para obtener tablas de contingencia
» Seleccione en los mendts:
Analizar > Estadisticos descriptivos > Tablas de contingencia...

Figura 5-1
Cuadro de didlogo Tablas de contingencia

= Tablas de contingencia
o il Edad categonica |edadcat) @& Toma e =
d:l Frecusncia de compra [habitual] Estadisticos...
éb dotivo de la primera ocasian [razond ] "
‘J_') hativa habitual [razanz] e
- Depattamenta primario [dept] T : =
*5 § d:l Satisfaccion con el servicio [servicio]
qj’_—; Realiza compra [compra] Eoatstrap...
6{5 Métoco de pago [pago]
673 Wia de seguimiento [seqimto]

Capa 1 de

d:l Distancia del hogar [distancia]
&) Contacto con empleado [cortacto]
d:l Satizfaccion con el precio [precio]

d:l Satizfaccidn con la variedad [nump. ..
d:l Satizfaccion con la organizacion [o...
d:l Satizfaccion con la calidad de los p... |
I{I Satizfaccidn global [global]

|| Suprimir tablaz

[ Aceptar ][ Pegar ][Ees‘tablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione una o mas variables de fila y una o mas variables de columna.

Si lo desea, puede:
B Seleccionar una o mas variables de control.

m  Pulsar en Estadisticos para obtener pruebas y medidas de asociacion para tablas o subtablas de
doble clasificacion.

Pulsar en Casillas para obtener porcentajes, residuos y valores esperados y observados.

Pulsar en Formato para controlar el orden de las categorias.

Capas de las tablas de contingencia

Si se seleccionan una o mas variables de capas, se generard una tabla de contingencia por cada
categoria de cada variable de capas (variable de control). Por ejemplo, si emplea una variable de
fila, una variable de columna y una variable de capas con dos categorias, obtendra una tabla de
doble clasificacion por cada categoria de la variable de capas. Para crear otra capa de variables de
control, pulse en Siguiente. Se crean subtablas para cada combinacion de categorias para cada
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variable de la 1? capa, cada variable de la 2% capa, y asi sucesivamente. Si se solicitan estadisticos
y medidas de asociacion, se aplicaran solo a las tablas de doble clasificacion.

Graficos de barras agrupadas

Mostrar los graficos de barras agrupadas. Los graficos de barras agrupadas ayudan a resumir los
datos por grupos de casos. Hay una agrupacion de barras por cada valor de la variable especificada
en el cuadro Filas. La variable que define las barras dentro de cada agrupacion es la variable
especificada en el cuadro Columnas. Por cada valor de esta variable hay un conjunto de barras de
distinto color o trama. Si especifica mas de una variable en Columnas o en Filas, se generara un
grafico de barras agrupadas por cada combinacion de dos variables.

Tablas de contingencia mostrando variables de capa en capas de tabla

Mostrar variables de capa en capas de tabla. Puede seleccionar visualizar las variables de capa
(variables de control) como capas en la tabla de contingencia. De esta forma podra crear vistas que
muestren los estadisticos globales de las variables de fila y columna y que permitan la obtenciéon
de detalles de las categorias de las variables de capa.

A continuacioén se muestra un ejemplo que utiliza el archivo de datos demo.sav () y que se
ha obtenido de la siguiente forma:

» Seleccione Categoria de ingresos en miles (cating) como la variable de fila, Tiene PDA (pda)
como la variable de columna y Nivel educativo (educ) como la variable de capa.

» Seleccione Mostrar variables de capa en capas de tabla.
» Seleccione Columna en el cuadro de didlogo subordinado Mostrar en las casillas.

» Ejecute el procedimiento de Tablas de contingencia, pulse dos veces en la tabla de contingencia y
seleccione Titulacién universitaria de la lista desplegable Nivel de estudios.

Figura 5-2
Tablas de contingencia con variables de capa en capas de tabla

Tabla de contingencia Categoria de ingresos en miles * Tiene PDA * Nivel educativo

Mivel educativo |Lniversitarios b
Tiene PDA
Estadisticos Si Mo Total
Categoria de ingresos en Menos de $25  Recuento 146 50 196
miles % dentro de Tiene PDA 15.8% 11.6% 14.5%
$25- 548 Recuento 335 155 490
% dentro de Tiene PDA 36.3% 35.9% 36.2%
$50- §74 Fecuento 187 2 259
% dentro de Tiene PDA 20.3% 16.7% 18.1%
$75+ Recuento 255 155 410
% dentro de Tiene PDA 27 6% 35.9% 30.3%
Total Recuento 923 432 1355
% dentro de Tiene PDA 100.0% 100.0% 100.0%
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La vista seleccionada de la tabla de contingencia muestra los estadisticos de participantes que
tienen un titulo universitario.

Estadisticos de tablas de contingencia

Figura 5-3
Cuadro de didlogo Tablas de contingencia: Estadisticos
Tablas de contingencia: Estadisticos
I:Z. Chi-cuadrado l__. Correlaciones
Mominal Crdinal

[+ coeficiente de contingencia
l:ﬂ Bhiy % de Cramer
[+ Lamiba

[ coeficiente de incertidumbre 1 Tau-c de Kendall
Mominal por interysio [ Kappa
[ eta [T Rie=go

] Mchemar

|| Estadisticos de Cochran v Mantel-Haenszel

[icontinuar]] | canceiar || ayusa |

Chi-cuadrado. Para las tablas con dos filas y dos columnas, seleccione Chi-cuadrado para calcular
el chi-cuadrado de Pearson, el chi-cuadrado de la razén de verosimilitud, la prueba exacta de
Fisher y el chi-cuadrado corregido de Yates (correccion por continuidad). Para las tablas 2 x 2, se
calcula la prueba exacta de Fisher cuando una tabla (que no resulte de perder columnas o filas

en una tabla mayor) presente una casilla con una frecuencia esperada menor que 5. Para las
restantes tablas 2 x 2 se calcula el chi-cuadrado corregido de Yates. Para las tablas con cualquier
numero de filas y columnas, seleccione Chi-cuadrado para calcular el chi-cuadrado de Pearson y el
chi-cuadrado de la razon de verosimilitud. Cuando ambas variables de tabla son cuantitativas,
Chi-cuadrado da como resultado la prueba de asociacion lineal por lineal.

Correlaciones. Para las tablas en las que tanto las columnas como las filas contienen valores
ordenados, Correlaciones da como resultado rho, el coeficiente de correlacion de Spearman (s6lo
datos numéricos). La rho de Spearman es una medida de asociacion entre 6rdenes de rangos.
Cuando ambas variables de tabla (factores) son cuantitativas, Correlaciones da como resultado 7, el
coeficiente de correlacion de Pearson, una medida de asociacion lineal entre las variables.

Nominal. Para los datos nominales (sin orden intrinseco, como catdlico, protestante o judio),
puede seleccionar el Coeficiente de contingencia, Phi (coeficiente) y V de Cramér, Lambda (lambdas
simétricas y asimétricas y tau de Kruskal y Goodman) y el Coeficiente de incertidumbre.

m Coeficiente de contingencia. Medida de asociacion basada en chi-cuadrado. El valor varia
entre 0 y 1. El valor 0 indica que no hay asociacién entre las variables de fila y de columna.
Los valores cercanos a 1 indican que hay gran relacion entre las variables. El valor maximo
posible depende del numero de filas y columnas de la tabla.
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Phi y V de Cramer. Phi es una medida de asociacion basada en chi-cuadrado que conlleva
dividir el estadistico de chi-cuadrado por el tamafio de la muestra y extraer la raiz cuadrada
del resultado. V de Cramer es una medida de asociacion basada en chi-cuadradro.

Lambda. Medida de asociacion que refleja la reduccion proporcional en el error cuando

se utilizan los valores de la variable independiente para pronosticar los valores de la
variable dependiente. Un valor igual a 1 significa que la variable independiente pronostica
perfectamente la variable dependiente. Un valor igual a 0 significa que la variable
independiente no ayuda a pronosticar la variable dependiente.

Coeficiente de incertidumbre. Medida de asociacion que refleja la reduccion proporcional en
el error cuando se utilizan los valores de una variable para pronosticar los valores de la otra
variable. Por ejemplo, un valor de 0,83 indica que el conocimiento de una variable reduce en
un 83% el error al pronosticar los valores de la otra variable. El programa calcula tanto la
version simétrica como la asimétrica del coeficiente de incertidumbre.

Ordinal. Para las tablas en las que tanto las filas como las columnas contienen valores ordenados,
seleccione Gamma (orden cero para tablas de doble clasificacion y condicional para tablas cuyo
factor de clasificacion va de 3 a 10), Tau-b de Kendall y Tau-c de Kendall. Para pronosticar las
categorias de columna de las categorias de fila, seleccione d de Somers.

Gamma. Medida de asociacion simétrica entre dos variables ordinales cuyo valor siempre
estd comprendido entre -1 y 1. Los valores proximos a 1, en valor absoluto, indican una
fuerte relacion entre las dos variables. Los valores proximos a cero indican que hay poca o
ninguna relacion entre las dos variables. Para las tablas de doble clasificacion, se muestran las
gammas de orden cero. Para las tablas de tres o mas factores de clasificacion, se muestran
las gammas condicionales.

d de Somers. Medida de asociacion entre dos variables ordinales que toma un valor
comprendido entre -1 y 1. Los valores proximos a 1, en valor absoluto, indican una fuerte
relacion entre las dos variables. Los valores proximos a cero indican que hay poca o ninguna
relacion entre las dos variables. La d de Somers es una extension asimétrica de gamma que
difiere s6lo en la inclusion del nimero de pares no empatados en la variable independiente.
También se calcula una version no simétrica de este estadistico.

Tau-b de Kendall. Medida no paramétrica de la correlacion para variables ordinales o de rangos
que tiene en consideracion los empates. El signo del coeficiente indica la direccion de la
relacion y su valor absoluto indica la fuerza de la relacion. Los valores mayores indican que
la relacion es mas estrecha. Los valores posibles van de -1 a 1, pero un valor de -1 o +1 sélo
se puede obtener a partir de tablas cuadradas.

Tau-c de Kendall. Medida no paramétrica de asociacion para variables ordinales que ignora
los empates. El signo del coeficiente indica la direccion de la relacion y su valor absoluto
indica la fuerza de la relacion. Los valores mayores indican que la relacion es mas estrecha.
Los valores posibles van de -1 a 1, pero un valor de -1 o +1 so6lo se puede obtener a partir
de tablas cuadradas.

Nominal por intervalo. Cuando una variable es categdrica y la otra es cuantitativa, seleccione Eta.
La variable categorica debe codificarse numéricamente.

Eta. Medida de asociacion cuyo valor siempre esta comprendido entre 0 y 1. El valor 0 indica
que no hay asociacion entre las variables de fila y de columna. Los valores cercanos a 1
indican que hay gran relacion entre las variables. Eta resulta apropiada para una variable
dependiente medida en una escala de intervalo (por ejemplo, ingresos) y una variable



27

Tablas de contingencia

independiente con un nimero limitado de categorias (por ejemplo, género). Se calculan dos
valores de eta: uno trata la variable de las filas como una variable de intervalo; el otro trata
la variable de las columnas como una variable de intervalo.

Kappa. La kappa de Cohen mide el acuerdo entre las evaluaciones de dos jueces cuando ambos
estan valorando el mismo objeto. Un valor igual a 1 indica un acuerdo perfecto. Un valor igual a 0
indica que el acuerdo no es mejor que el que se obtendria por azar. Kappa se basa en una tabla
cuadrada en la que los valores de filas y columnas representan la misma escala. Cualquier celda
que tenga valores observados para una variable pero no para la otra se le asigna un recuento de

0. No se calcula Kappa si el tipo de almacenamiento de datos (cadena o numérico) no es el
mismo para las dos variables. Para una variable de cadena, ambas variables deben tener la misma
longitud definida.

Riesgo. Para tablas 2x2, una medida del grado de asociacion entre la presencia de un factor y la
ocurrencia de un evento. Si el intervalo de confianza para el estadistico incluye un valor de 1, no
se podra asumir que el factor esta asociado con el evento. Cuando la ocurrencia del factor es poco
comun, se puede utilizar la razon de las ventajas como estimacion o riesgo relativo.

McNemar. Prueba no paramétrica para dos variables dicotémicas relacionadas. Contrasta los
cambios de respuesta utilizando una distribucion chi-cuadrado. Es 1til para detectar cambios en las
respuestas causadas por la intervencion experimental en los disefios del tipo "antes-después". Para
las tablas cuadradas de mayor orden se informa de la prueba de simetria de McNemar-Bowker.

Estadisticos de Cochran y de Mantel-Haenszel. Los estadisticos de Cochran y de Mantel-Haenszel
se pueden utilizar para comprobar la independencia entre una variable de factor dicotomica y
una variable de respuesta dicotomica, condicionada por los patrones en las covariables, que
vienen definidos por la variable o variables de las capas (variables de control). Tenga en cuenta
que mientras que otros estadisticos se calculan capa por capa, los estadisticos de Cochran y
Mantel-Haenszel se calculan una sola vez para todas las capas.
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Visualizacion en casillas de tablas de contingencia

Figura 5-4
Cuadro de didlogo Tablas de contingencia: Mostrar en las casillas
@&Tahlas de contingencia: Mosktrar en las casillas il
Recuentos prueha z
;Z Chservado __ Comparar las proporciones de columng

Ezperada

|| Dcuttar recuentos pequefios

Porcentsjes Residuos

[/ Fita [T Mo tipiticados

__ Columna __ Tipificadog

[T Tota [7] Tipificados corregidos

Fonderaciones no enteras
@ Redondear recuentos de casilas ©) Redondear ponderaciones de casos
@ Truncar recuentos de caszilas @ Truncar ponderaciones de casos

©) Mo efectusr correcoiones

IEContinuarél [ Cancelar ][ Ayuca ]

Para ayudarle a descubrir las tramas en los datos que contribuyen a una prueba de chi-cuadrado
significativa, el procedimiento Tablas de contingencia muestra las frecuencias esperadas y

tres tipos de residuos (desviaciones) que miden la diferencia entre las frecuencias observadas
y las esperadas. Cada casilla de la tabla puede contener cualquier combinacion de recuentos,
porcentajes y residuos seleccionados.

Recuentos. El nimero de casos realmente observados y el numero de casos esperados si las
variables de fila y columna son independientes entre si. Puede optar por ocultar recuentos
inferiores un numero entero especificado. Los valores ocultos se mostraran como <N, donde N
es el namero entero especificado. El entero especificado debe ser mayor o igual a 2, aunque se
permite el valor 0 y especifica que no se hay recuentos ocultos.

Comparar las proporciones de columna. Esta opcion calcula comparaciones por pares de
proporciones de columnas e indica los pares de columnas (de una fila concreta) que son
significativamente diferentes. Las diferencias significativas se indican en la tabla de contingencia
con formato de estilo APA utilizando subindices de letras y se calculan con un nivel de
significacion de 0,05. Nota: Si se especifica esta opcion sin seleccionar recuentos observados o
porcentajes de columnas, se incluiran los recuentos observados en la tabla de contingencia, con
subindices de estilo APA indicando los resultados de las pruebas de proporciones de columnas.

m  Corregir valores p (método de Bonferroni). Las comparaciones por parejas de las proporciones
de columnas utilizan la correccion de Bonferroni, que ajusta el nivel de significacion
observado por el hecho de que se realizan multiples comparaciones.

Porcentajes. Los porcentajes se pueden sumar a través de las filas o a lo largo de las columnas.
También se encuentran disponibles los porcentajes del nimero total de casos representados en la
tabla (una capa). Nota: Si Ocultar recuentos pequerios esta seleccionado en el grupo Recuentos, se
ocultaran también los porcentajes asociados con recuentos ocultos.
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Residuos. Los residuos brutos no tipificados presentan la diferencia entre los valores observados y
los esperados. También se encuentran disponibles los residuos tipificados y tipificados corregidos.

No tipificados. Diferencia entre el valor observado y el valor esperado. El valor pronosticado
es el numero de casos que se esperaria encontrar en la casilla si no hubiera relacion entre las
dos variables. Un residuo positivo indica que hay mas casos en la casilla de los que habria en
ella si las variables de fila y columna fueran independientes.

Tipificados. El residuo dividido por una estimacion de su error tipico. Los residuos tipificados,
que son conocidos también como los residuos de Pearson o residuos estandarizados, tienen
una media de 0 y una desviacion tipica de 1.

Tipificados corregidos. El residuo de una casilla (el valor observado menos el valor
pronosticado) dividido por una estimacion de su error tipico. El residuo tipificado resultante
viene expresado en unidades de desviacion tipica, por encima o por debajo de la media.

Ponderaciones no enteras. Los recuentos de las casillas suelen ser valores enteros, ya que
representan el nimero de casos de cada casilla. Sin embargo, si el archivo de datos esta ponderado
en un momento determinado por una variable de ponderacién con valores fraccionarios (por
ejemplo, 1,25), los recuentos de las casillas pueden que también sean valores fraccionarios.
Puede truncar o redondear estos valores antes o después de calcular los recuentos de las casillas o
bien utilizar recuentos de casillas fraccionarios en la presentacion de las tablas y los calculos de
los estadisticos.

Redondear los recuentos de casilla. Las ponderaciones de los casos se utilizan tal cual, pero
las ponderaciones acumuladas en las casillas se redondean antes de calcular cualquiera de
los estadisticos.

Truncar las frecuencias de casilla. Las ponderaciones de los casos se utilizan tal cual, pero
las ponderaciones acumuladas en las casillas se truncan antes de calcular cualquiera de los
estadisticos.

Redondear las ponderaciones de los casos. Se redondean las ponderaciones de los casos antes
de utilizarlas.

Truncar las ponderaciones de los casos. Se truncan las ponderaciones de los casos antes de
utilizarlas.

No efectuar correcciones. Las ponderaciones de los casos se utilizan tal cual y se utilizan las
frecuencias de casilla fraccionales. Sin embargo, cuando se solicitan Estadisticos exactos
(disponibles solo con la opcidon Pruebas exactas), las ponderaciones acumuladas en las casillas
se truncan o redondean antes de calcular los estadisticos de las Pruebas exactas.

Formato de tablas de contingencia

Figura 5-5
Cuadro de didlogo Tablas de contingencia: Formato de tabla

Tablas de contingencia: Formato de tabla

Orden de las filas

@ Ascendente
D Descendente

|iCorti |[ Cancelar][ Ayuda ]
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Puede ordenar las filas en orden ascendente o descendente de los valores de la variable de fila.
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Resumir

El procedimiento Resumir calcula estadisticos de subgrupo para las variables dentro de las
categorias de una o mas variables de agrupacion. Se cruzan todos los niveles de las variables de
agrupacion. Puede elegir el orden en el que se mostraran los estadisticos. También se muestran
estadisticos de resumen para cada variable a través de todas las categorias. Los valores de los
datos en cada categoria pueden mostrarse en una lista o suprimirse. Con grandes conjuntos de
datos, tiene la opcion de listar solo los primeros n casos.

Ejemplo. ;Cual es la media de las ventas por regiones o por tipo de cliente? Podra descubrir
que el importe medio de las ventas es ligeramente superior en la region occidental respecto a
las demas regiones, y que la media mas alta se da entre los clientes de empresas privadas de
la zona occidental .

Estadisticos. Suma, nimero de casos, media, mediana, mediana agrupada, error tipico de la
media, minimo, maximo, rango, valor de la variable para la primera categoria de la variable de
agrupacion, valor de la variable para la tiltima categoria de la variable de agrupacion, desviacion
tipica, varianza, curtosis, error tipico de curtosis, asimetria, error tipico de asimetria, porcentaje
de la suma total, porcentaje del N total, porcentaje de la suma en, porcentaje de N en, media
geométrica y media armonica.

Datos. Las variables de agrupacion son variables categoricas cuyos valores pueden ser numéricos
o de cadena. El nimero de categorias debe ser razonablemente pequefio. Las otras variables deben
poder ordenarse mediante rangos.

Supuestos. Algunos de los estadisticos opcionales de subgrupo, como la media y la desviacion
tipica, se basan en la teoria normal y son adecuados para variables cuantitativas con distribuciones
simétricas. Los estadisticos robustos, tales como la mediana y el rango, son adecuados para las
variables cuantitativas que pueden o no cumplir el supuesto de normalidad.

Para obtener resiimenes de casos

» Elija en los menus:
Analizar > Informes > ResUmenes de casos...

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 31
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Figura 6-1
Cuadro de didglogo Resumenes de casos

ﬁ Resumenes de casos

R Estadisticas. .
é’a Direccion completa [direccion]

‘gﬁ Precio de adguisicion [... =
& Nimera del inmuekle [numcasa] Dpcianes. .

Fecha del cierre [fechaverta]
‘gﬁ Disz en el mercado antes dela ...

f Tamaro del inmueble en m2 [m2]

Watiables de agrupscion:

& Calle del inmushle [calls]
[&] Mostrar cazos

@ Limitar los casos a los primeros

[&] Mostrar =80 oz casos vélidos

|_I Mostrar los ndmeros de caso

[ Aceptar ][ Pegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Ayuds ]

» Seleccione una o mas variables.

S
]

i lo desea, puede:

Seleccionar una o mas variables de agrupacion para dividir los datos en subgrupos.

Pulsar en Opciones para cambiar el titulo de los resultados, afiadir un texto al pie debajo de los
resultados o excluir los casos con valores perdidos.

Pulsar en Estadisticos para acceder a estadisticos adicionales.

Seleccionar Mostrar los casos para listar los casos en cada subgrupo. Por defecto, el sistema
enumera so6lo los 100 primeros casos del archivo. Puede aumentar o disminuir el valor de
Limitar los casos a los primerosn o desactivar ese elemento para enumerar todos los casos.
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Resumir: Opciones

Figura 6-2
Cuadro de diglogo Opciones

Opciones

Titulo:

Inicio Estadisticas de ventas

Texto al pie;

Agrupados por |a calle

[+ Subtitulos para totales

|_I Excluir casos con valores perdidos seadn lizta

Loz estadisticos perdidos aparecen como: I:I

[Cancelar][ Ayuda ]

Resumir permite cambiar el titulo de los resultados o afiadir un texto que aparecera debajo de la
tabla de resultados. Puede controlar el ajuste de las lineas en los titulos y textos escribiendo \n en
el lugar donde desee insertar una linea de separacion.

Ademas, puede elegir entre mostrar o suprimir los subtitulos para los totales e incluir o excluir
los casos con valores perdidos para cualquiera de las variables utilizadas en cualquiera de los
analisis. A menudo es aconsejable representar los casos perdidos en los resultados con un punto
o un asterisco. Introduzca un caracter, frase o codigo que desee que aparezca cuando haya un
valor perdido; de lo contrario, no se aplicara ningun tratamiento especial a los casos perdidos en
los resultados.

Resumir: Estadisticos

Figura 6-3
Cuadro de didlogo Estadisticos de informe de resumen

ﬁ Informe de resumen: Estadisticos
Egtacizticos: Estadisticos de casila:
Mediana agrupada  |[< Mimero de casos
Desv. Error de la me hedia
Suma Mediana
Rango hdimirtio
Primero Maximo
(Mtirmo
Desviacion tipica
Warianza
Curtosis

Desy. Error de curto:
Azimetria
Desv. Errar de asime

Media armonica
1

[Continuar][ Cancelar ][ Dyuda ]
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Puede elegir uno o mas de los siguientes estadisticos de subgrupo para las variables dentro de
cada categoria de cada variable de agrupacion: suma, numero de casos, media, mediana, mediana
agrupada, error tipico de la media, minimo, maximo, rango, valor de la variable para la primera
categoria de la variable de agrupacion, valor de la variable para la Gltima categoria de la variable
de agrupacion, desviacion tipica, varianza, curtosis, error tipico de curtosis, asimetria, error
tipico de asimetria, porcentaje de la suma total, porcentaje del N total, porcentaje de la suma

en, porcentaje de NV en, media geométrica y media armonica. El orden en el que aparecen los
estadisticos en la lista Estadisticos de casilla es el orden en el que se mostraran en los resultados.
También se muestran estadisticos de resumen para cada variable a través de todas las categorias.

Primero. Muestra el primer valor de los datos encontrado en el archivo de datos.

Media geométrica. La raiz enésima del producto de los valores de los datos, donde n representa
el niimero de casos.

Mediana agrupada. La mediana calculada para los datos que se codifican en grupos. Por ejemplo,
con datos de edades, si cada valor de los 30 se ha codificado como 35, cada valor de los 40 como 45
y asi sucesivamente, la mediana agrupada es la mediana calculada a partir de los datos codificados.

Media armonica. Se utiliza para estimar el tamafio promedio de un grupo cuando los tamafios de
las muestras de los grupos no son iguales. La media arménica es el nimero total de muestras
divido por la suma de los inversos de los tamafios de las muestras.

Curtosis. Medida del grado en que las observaciones estan agrupadas en torno al punto central.
Para una distribucion normal, el valor del estadistico de curtosis es 0. Una curtosis positiva indica
que, con respecto a una distribucién normal, las observaciones se concentran mas en el centro

de la distribucion y presentan colas mas estrechas hasta los valores extremos de la distribucion,
en cuyo punto las colas de la distribucion leptoctrtica son mas gruesas con respecto a una
distribucion normal. Una curtosis negativa indica que, con respecto a una distribucion normal,
las observaciones se concentran menos y presentan colas mas gruesas hasta los valores extremos
de la distribucion, en cuyo punto las colas de la distribucion platicurtica son mas estrechas con
respecto a una distribucion normal.

Ultimo. Muestra el ultimo valor de los datos encontrado en el archivo de datos.
Maximo. El mayor valor de una variable numérica.

Media. Una medida de tendencia central. El promedio aritmético, la suma dividida por el nimero
de casos.

Mediana. Es el valor por encima y por debajo del cual se encuentran la mitad de los casos, el
percentil 50. Si hay un nimero par de casos, la mediana es la media de los dos valores centrales,
cuando los casos se ordenan en orden ascendente o descendente. La mediana es una medida de
tendencia central que no es sensible a los valores atipicos (a diferencia de la media, que puede
resultar afectada por unos pocos valores extremadamente altos o bajos).

Minime. Valor mas pequefio de una variable numérica.
N. Numero de casos (observaciones o registros).
Porcentaje del N total. Porcentaje del nlimero total de casos en cada categoria.

Porcentaje de la suma total. Porcentaje de la suma total en cada categoria.
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Rango. Diferencia entre los valores mayor y menor de una variable numérica; el maximo menos
el minimo.

Asimetria. Medida de la asimetria de una distribucioén La distribucién normal es simétrica y tiene
un valor de asimetria igual a 0. Una distribucidon que tenga una asimetria positiva significativa
tiene una cola derecha larga. Una distribucion que tenga una asimetria negativa significativa tiene
una cola izquierda larga. Como regla aproximada, un valor de la asimetria mayor que el doble de
su error tipico se asume que indica una desviacion de la simetria.

Error tipico de la curtosis. La razon de la curtosis sobre su error tipico puede utilizarse como
contaste de la normalidad (es decir, se puede rechazar la normalidad si la razén es menor que -2 o
mayor que +2). Un valor grande y positivo para la curtosis indica que las colas son mds largas que
las de una distribuciéon normal; por el contrario, un valor extremo y negativo indica que las colas
son mas cortas (llegando a tener forma de caja como en la distribucién uniforme).

Error tipico de la asimetria. La razon de la asimetria sobre su error tipico puede utilizarse como
contaste de la normalidad (es decir, se puede rechazar la normalidad si la razén es menor que -2 o
mayor que +2). Un valor grande y positivo para la asimetria indica una cola larga a la derecha; un
valor extremo y negativo indica una cola larga por la izquierda

Suma. Suma o total de todos los valores, a lo largo de todos los casos que no tengan valores
perdidos.

Varianza. Es una medida de dispersion en torno a la media, igual a la suma de las desviaciones al
cuadrado respecto a la media, dividida por el nimero de casos menos 1. La varianza se mide en
unidades que son el cuadrado de las de la variable en cuestion.
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El procedimiento Medias calcula medias de subgrupo y estadisticos univariados relacionados para
variables dependientes dentro de las categorias de una o mas variables independientes. Si lo desea,
puede obtener el analisis de varianza de un factor, la eta y pruebas de linealidad.

Ejemplo. Mida la cantidad media de grasa absorbida en funcidn de tres tipos distintos de aceite
comestible y realice un andlisis de varianza de un factor para comprobar si difieren las medias.

Estadisticos. Suma, nimero de casos, media, mediana, mediana agrupada, error tipico de la
media, minimo, maximo, rango, valor de la variable para la primera categoria de la variable de
agrupacion, valor de la variable para la tiltima categoria de la variable de agrupacion, desviacion
tipica, varianza, curtosis, error tipico de curtosis, asimetria, error tipico de asimetria, porcentaje
de la suma total, porcentaje del N total, porcentaje de la suma en, porcentaje de N en, media
geométrica y media armonica. Las opciones incluyen: analisis de varianza, eta, eta cuadrado

y pruebas de linealidad de R y R2.

Datos. Las variables dependientes son cuantitativas y las independientes son categoricas. Los
valores de las variables categéricas pueden ser numéricos o de cadena.

Supuestos. Algunos de los estadisticos opcionales de subgrupo, como la media y la desviacion
tipica, se basan en la teoria normal y son adecuados para variables cuantitativas con distribuciones
simétricas. Los estadisticos robustos, tales como la mediana son adecuados para las variables
cuantitativas que pueden o no cumplir el supuesto de normalidad. El andlisis de varianza es
robusto a las desviaciones de la normalidad, aunque los datos de cada casilla deberian ser
simétricos. El analisis de varianza también supone que los grupos proceden de poblaciones con
la misma varianza. Para comprobar este supuesto, utilice la prueba de homogeneidad de las
varianzas de Levene, disponible en el procedimiento ANOVA de un factor.

Para obtener medias de subgrupo

» Elija en los menus:
Analizar > Comparar medias > Medias...

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 36
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Figura 7-1
Cuadro de didlogo Medias
FH Medias
Lista de dependientes: .
& - & S—I - S —— Opciones...
Tipo de enfermera [pu... alario por hora [salarioh. ..
@? Fango de edad [rango...

Capa 1 de 1

Lista de independientes:

f Afios de experiencia [...

[ Pegar ][Eesiahlecer][ Cancelar ][ AyLicla ]

L Aoepter

» Seleccione una o mas variables dependientes.

» Utilice uno de los siguientes métodos para seleccionar variables independientes categoricas:

m  Seleccionar una o mas variables independientes. Se mostraran resultados individuales para
cada variable independiente.

m  Seleccione una o mas capas de variables independientes. Cada capa subdivide
consecutivamente la muestra. Si tiene una variable independiente en Capa 1 y otra variable
independiente en Capa 2, los resultados se mostraran en una tabla cruzada en contraposicion a
tablas individuales para cada variable independiente.

» Silo desea, pulse en Opciones si desea obtener estadisticos opcionales, una tabla de analisis de
varianza, eta, eta cuadrado, R, y R2.
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Medias: Opciones

Figura 7-2
Cuadro de didlogo Medias: Opciones

Medias: Opciones

Estadizticos: Estadizticos de casila:
- Media
Mediana agrupads Mamero de casos

Mediana

Deszv. Error de la media Dezviacion tipica
SUmE
hiriimo
M&xima
Rango
Primero
(it

“arianza

Curtosis
Desv. Error de curtosis
Asimetria

Desv. Error de asimetria |+

Iq__lLl

Estadizticos para la primera capa

[ Tabla de Anova y eta
EZ. Cortrastes de linealidad

[Corﬁinuar][ cancelar ][ Ayuda ]

Puede elegir uno o mas de los siguientes estadisticos de subgrupo para las variables dentro de
cada categoria de cada variable de agrupacion: suma, numero de casos, media, mediana, mediana
agrupada, error tipico de la media, minimo, méaximo, rango, valor de la variable para la primera
categoria de la variable de agrupacion, valor de la variable para la tltima categoria de la variable
de agrupacion, desviacion tipica, varianza, curtosis, error tipico de curtosis, asimetria, error
tipico de asimetria, porcentaje de la suma total, porcentaje del N total, porcentaje de la suma en,
porcentaje de N en, media geométrica, media armonica. Se puede cambiar el orden de aparicion
de los estadisticos de subgrupo. El orden en el que aparecen en la lista Estadisticos de casilla es el
mismo orden que presentaran en los resultados. También se muestran estadisticos de resumen para
cada variable a través de todas las categorias.

Primero. Muestra el primer valor de los datos encontrado en el archivo de datos.

Media geométrica. La raiz enésima del producto de los valores de los datos, donde n representa
el nimero de casos.

Mediana agrupada. La mediana calculada para los datos que se codifican en grupos. Por ejemplo,
con datos de edades, si cada valor de los 30 se ha codificado como 35, cada valor de los 40 como 45
y asi sucesivamente, la mediana agrupada es la mediana calculada a partir de los datos codificados.

Media armonica. Se utiliza para estimar el tamafio promedio de un grupo cuando los tamafios de
las muestras de los grupos no son iguales. La media armonica es el nimero total de muestras
divido por la suma de los inversos de los tamafios de las muestras.
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Curtosis. Medida del grado en que las observaciones estan agrupadas en torno al punto central.
Para una distribucion normal, el valor del estadistico de curtosis es 0. Una curtosis positiva indica
que, con respecto a una distribucion normal, las observaciones se concentran mas en el centro

de la distribucion y presentan colas mas estrechas hasta los valores extremos de la distribucion,
en cuyo punto las colas de la distribucion leptoctrtica son mas gruesas con respecto a una
distribucion normal. Una curtosis negativa indica que, con respecto a una distribucion normal,
las observaciones se concentran menos y presentan colas mas gruesas hasta los valores extremos
de la distribucion, en cuyo punto las colas de la distribucion platicurtica son mas estrechas con
respecto a una distribucion normal.

Ultimo. Muestra el tltimo valor de los datos encontrado en el archivo de datos.
Maximo. El mayor valor de una variable numérica.

Media. Una medida de tendencia central. El promedio aritmético, la suma dividida por el nimero
de casos.

Mediana. Es el valor por encima y por debajo del cual se encuentran la mitad de los casos, el
percentil 50. Si hay un nimero par de casos, la mediana es la media de los dos valores centrales,
cuando los casos se ordenan en orden ascendente o descendente. La mediana es una medida de
tendencia central que no es sensible a los valores atipicos (a diferencia de la media, que puede
resultar afectada por unos pocos valores extremadamente altos o bajos).

Minimo. Valor mas pequefio de una variable numérica.

N. Numero de casos (observaciones o registros).

Porcentaje del N total. Porcentaje del nlimero total de casos en cada categoria.
Porcentaje de la suma total. Porcentaje de la suma total en cada categoria.

Rango. Diferencia entre los valores mayor y menor de una variable numérica; el maximo menos
el minimo.

Asimetria. Medida de la asimetria de una distribucion La distribucion normal es simétrica y tiene
un valor de asimetria igual a 0. Una distribucidon que tenga una asimetria positiva significativa
tiene una cola derecha larga. Una distribucion que tenga una asimetria negativa significativa tiene
una cola izquierda larga. Como regla aproximada, un valor de la asimetria mayor que el doble de
su error tipico se asume que indica una desviacion de la simetria.

Error tipico de la curtosis. La razon de la curtosis sobre su error tipico puede utilizarse como
contaste de la normalidad (es decir, se puede rechazar la normalidad si la razén es menor que -2 o
mayor que +2). Un valor grande y positivo para la curtosis indica que las colas son més largas que
las de una distribuciéon normal; por el contrario, un valor extremo y negativo indica que las colas
son mas cortas (llegando a tener forma de caja como en la distribucién uniforme).

Error tipico de la asimetria. La razon de la asimetria sobre su error tipico puede utilizarse como
contaste de la normalidad (es decir, se puede rechazar la normalidad si la razén es menor que -2 o
mayor que +2). Un valor grande y positivo para la asimetria indica una cola larga a la derecha; un
valor extremo y negativo indica una cola larga por la izquierda

Suma. Suma o total de todos los valores, a lo largo de todos los casos que no tengan valores
perdidos.
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Varianza. Es una medida de dispersion en torno a la media, igual a la suma de las desviaciones al
cuadrado respecto a la media, dividida por el nimero de casos menos 1. La varianza se mide en
unidades que son el cuadrado de las de la variable en cuestion.

Estadisticos para la primera capa

Tabla de Anova y eta. Muestra una tabla de analisis de varianza de un factor y calcula la eta y la eta
cuadrado (medidas de asociacion) para cada variable independiente de la primera capa.

Contrastes de linealidad. Calcula la suma de cuadrados, los grados de libertad y la media cuadratica
asociados a los componentes lineal y no lineal, asi como la razén F, la R y la R cuadrado. Si la
variable independiente es una cadena corta entonces la linealidad no se calcula.
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Cubos OLAP

El procedimiento Cubos OLAP (siglas del inglés On-Line Analytic Processing, «Procesamiento
analitico interactivoy) calcula totales, medias y otros estadisticos univariantes para variables de
resumen continuas dentro de las categorias de una o mas variables categoricas de agrupacion. En
la tabla se creara una nueva capa para cada categoria de cada variable de agrupacion.

Ejemplo. El total y el promedio de ventas para diversas regiones y lineas de producto, dentro
de las regiones.

Estadisticos. Suma, nlimero de casos, media, mediana, mediana agrupada, error tipico de la media,
minimo, maximo, rango, valor de la variable para la primera categoria de la variable de agrupacion,
valor de la variable para la ultima categoria de la variable de agrupacion, desviacion tipica,
varianza, curtosis, error tipico de curtosis, asimetria, error tipico de asimetria, porcentaje de casos
totales, porcentaje de la suma total, porcentaje de casos totales dentro de las variables agrupadas,
porcentaje de la suma total dentro de las variables agrupadas, media geométrica y media armonica.

Datos. Las variables de resumen son cuantitativas (variables continuas medidas en una escala de
intervalo o de razon) y las variables de agrupacion son categoricas. Los valores de las variables
categoricas pueden ser numéricos o de cadena.

Supuestos. Algunos de los estadisticos opcionales de subgrupo, como la media y la desviacion
tipica, se basan en la teoria normal y son adecuados para variables cuantitativas con distribuciones
simétricas. Los estadisticos robustos, tales como la mediana y el rango, son adecuados para las
variables cuantitativas que pueden o no cumplir el supuesto de normalidad.

Para obtener cubos OLAP
» Seleccione en los menus:
Analizar > Informes > Cubos OLAP...

Figura 8-1
Cuadro de didlogo Cubos OLAP

i Cubos OLAP

YWariables de resumen:

Estan :
gﬁ teses con servicio... < @ﬁ Edad en aiios [ane] = =

‘j Es=tado civil [marital] f Ingresos familiares enm...
‘gﬁ Years at current ad... ‘gﬁ Afios con el patron actu...

ol Mivel educativa [sd]
Variables de agrupscion:

&5 Retiraca [retire]
‘5 Género [gender]
MOmErD de persona... @ Indicador geografica [re...
&5 Servicio de lamada... & Rotacin en el tima me...
Qj Alguiler de equipos ...
& Servicio de tarista o

|| Dcuttar recuentos peguerios

[ Aceptar ][ Peoar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 41



42

Capitulo 8

» Seleccione una o mas variables de resumen continuas.

» Seleccione una o mas variables de agrupacion categoricas.
Si lo desea:

m  Seleccionar diferentes estadisticos de resumen (pulse en Estadisticos). Debe seleccionar una o
mas variables de agrupacion para poder seleccionar estadisticos de resumen.

m Calcule las diferencias existentes entre los pares de variables y los pares de grupos definidos
por una variable de agrupacion (pulse en Diferencias).

m  Crear titulos de tabla personalizados (pulse en Titulo).

m  Oculta recuentos que sean inferiores a un entero especificado. Los valores ocultos se
mostraran como <N, donde N es el nimero entero especificado. El nimero entero especificado
debe ser mayor o igual a 2.

Cubos OLAP: Estadisticos

Figura 8-2
Cuadro de didlogo Cubos OLAP: Estadisticos

ﬁ Cubos OLAP: Estadisticos
Estadizticos Estadizticos de casila
Medianza - Suma
Mediana agrupaca Mdtmers de casos
Desy. Error de la media hieclia
bdinirmo Dezviacion tipica
haximo Porcentsje de la suma total
Rango Parcertaje del M total
Primero
Otime
‘arianza
Curtozsis

Desv. Error de curtosis
Asimetria

Desv. Errar de asimetria
Media armanics

Media geomeétrica -

I‘___Iﬂ

[Corﬁinuar][ Cancelar ][ Ayuida ]

Puede elegir uno o varios de los siguientes estadisticos de subgrupo para las variables de resumen
dentro de cada categoria de cada variable de agrupacion: Suma, Numero de casos, Media,
Mediana, Mediana agrupada, Error tipico de la media, Minimo, Maximo, Rango, Valor de la
variable para la primera categoria de la variable de agrupacion, Valor de la variable para la Gltima
categoria de la variable de agrupacion, Desviacion tipica, Varianza, Curtosis, Error tipico de
curtosis, Asimetria, Error tipico de asimetria, Porcentaje de casos totales, Porcentaje de la suma
total, Porcentaje de casos totales dentro de las variables de agrupacion, Porcentaje de la suma total
dentro de las variables de agrupacion, Media geométrica y Media armonica.

Se puede cambiar el orden de aparicion de los estadisticos de subgrupo. El orden en el que
aparecen en la lista Estadisticos de casilla es el mismo orden que presentaran en los resultados.
También se muestran estadisticos de resumen para cada variable a través de todas las categorias.



43

Cubos OLAP

Primero. Muestra el primer valor de los datos encontrado en el archivo de datos.

Media geométrica. La raiz enésima del producto de los valores de los datos, donde n representa
el niimero de casos.

Mediana agrupada. La mediana calculada para los datos que se codifican en grupos. Por ejemplo,
con datos de edades, si cada valor de los 30 se ha codificado como 35, cada valor de los 40 como 45
y asi sucesivamente, la mediana agrupada es la mediana calculada a partir de los datos codificados.

Media armonica. Se utiliza para estimar el tamafio promedio de un grupo cuando los tamafios de
las muestras de los grupos no son iguales. La media armonica es el numero total de muestras
divido por la suma de los inversos de los tamafios de las muestras.

Curtosis. Medida del grado en que las observaciones estan agrupadas en torno al punto central.
Para una distribucion normal, el valor del estadistico de curtosis es 0. Una curtosis positiva indica
que, con respecto a una distribucion normal, las observaciones se concentran mas en el centro

de la distribucion y presentan colas mas estrechas hasta los valores extremos de la distribucion,
en cuyo punto las colas de la distribucion leptocurtica son mas gruesas con respecto a una
distribucion normal. Una curtosis negativa indica que, con respecto a una distribucion normal,
las observaciones se concentran menos y presentan colas mas gruesas hasta los valores extremos
de la distribucion, en cuyo punto las colas de la distribucion platicurtica son mas estrechas con
respecto a una distribucion normal.

Ultimo. Muestra el ultimo valor de los datos encontrado en el archivo de datos.
Maximo. El mayor valor de una variable numérica.

Media. Una medida de tendencia central. El promedio aritmético, la suma dividida por el nimero
de casos.

Mediana. Es el valor por encima y por debajo del cual se encuentran la mitad de los casos, el
percentil 50. Si hay un nimero par de casos, la mediana es la media de los dos valores centrales,
cuando los casos se ordenan en orden ascendente o descendente. La mediana es una medida de
tendencia central que no es sensible a los valores atipicos (a diferencia de la media, que puede
resultar afectada por unos pocos valores extremadamente altos o bajos).

Minimoe. Valor mas pequefio de una variable numérica.
N. Numero de casos (observaciones o registros).

Porcentaje del N en. Porcentaje del nimero de casos para la variable de agrupacion especificada
dentro de las categorias de otras variables de agrupacion. Si solo tiene una variable de agrupacion,
este valor es idéntico al porcentaje del nimero de casos total.

Porcentaje de la suma en. Porcentaje de la suma para la variable de agrupacion especificada dentro
de las categorias de otras variables de agrupacion. Si s6lo tiene una variable de agrupacion, este
valor es idéntico al porcentaje de la suma total.

Porcentaje del N total. Porcentaje del ntimero total de casos en cada categoria.
Porcentaje de la suma total. Porcentaje de la suma total en cada categoria.

Rango. Diferencia entre los valores mayor y menor de una variable numérica; el maximo menos
el minimo.



44

Capitulo 8

Asimetria. Medida de la asimetria de una distribucion La distribucion normal es simétrica y tiene
un valor de asimetria igual a 0. Una distribucion que tenga una asimetria positiva significativa
tiene una cola derecha larga. Una distribucion que tenga una asimetria negativa significativa tiene
una cola izquierda larga. Como regla aproximada, un valor de la asimetria mayor que el doble de
su error tipico se asume que indica una desviacion de la simetria.

Error tipico de la curtosis. La razon de la curtosis sobre su error tipico puede utilizarse como
contaste de la normalidad (es decir, se puede rechazar la normalidad si la razén es menor que -2 o
mayor que +2). Un valor grande y positivo para la curtosis indica que las colas son mas largas que
las de una distribucion normal; por el contrario, un valor extremo y negativo indica que las colas
son mas cortas (llegando a tener forma de caja como en la distribucién uniforme).

Error tipico de la asimetria. La razon de la asimetria sobre su error tipico puede utilizarse como
contaste de la normalidad (es decir, se puede rechazar la normalidad si la razén es menor que -2 o
mayor que +2). Un valor grande y positivo para la asimetria indica una cola larga a la derecha; un
valor extremo y negativo indica una cola larga por la izquierda

Suma. Suma o total de todos los valores, a lo largo de todos los casos que no tengan valores
perdidos.

Varianza. Es una medida de dispersion en torno a la media, igual a la suma de las desviaciones al
cuadrado respecto a la media, dividida por el nimero de casos menos 1. La varianza se mide en
unidades que son el cuadrado de las de la variable en cuestion.



45

Cubos OLAP

Cubos OLAP: Diferencias

Figura 8-3
Cuadro de diglogo Cubos OLAP: Diferencias
Cubos OLAP: Diferencias
Diterenciss pars estadisticos de resumen Tipo de diferencia
® Minguna [ Ciferencia porcentual
(D) Diferencias entre variables [7] piterencia aritmética

(2 Diferencias entre drupos

Diferencias entre variables

Diferencias entre grupos de casos

[Cancelar ][ Ayuda ]

Este cuadro de didlogo le permite calcular el porcentaje y las diferencias aritméticas entre
las variables de resumen o entre los grupos definidos por una variable de agrupacion. Las
diferencias se calculan para todas las medidas seleccionadas en el cuadro de didlogo Cubos
OLAP: Estadisticos.

Diferencias entre variables. Calcula las diferencias entre pares de variables. Los valores de los
estadisticos de resumen para la segunda variable de cada par (la variable Menos) se restan de los
valores de los estadisticos de resumen correspondientes a la primera variable del par. En cuanto a
las diferencias de porcentaje, el valor de la variable de resumen para la variable Menos es el que
se usa como denominador. Debe seleccionar al menos dos variables de resumen en el cuadro de
dialogo principal para poder especificar las diferencias entre las variables.

Diferencias entre grupos de casos. Calcula las diferencias entre pares de grupos definidos

por una variable de agrupacion. Los valores de los estadisticos de resumen para la segunda
categoria de cada par (la variable Menos) se restan de los valores de los estadisticos de resumen
correspondientes a la primera categoria del par. Las diferencias de porcentaje utilizan el valor del
estadistico de resumen de la categoria Menos como denominador. Debe seleccionar una o mas
variables de agrupacién en el cuadro de didlogo principal para poder especificar las diferencias
entre los grupos.
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Cubos OLAP: Titulo
Figura 8-4
Cuadro de diglogo Cubos OLAP: Titulo
f] Cubos OLAP: Titulos
Thulo:

Estadistica Descriptiva

Texto al pie:

Por el Clierte "Churn" y Region Geografica

Cancelar][ Ay ]

Puede cambiar el titulo de los resultados o afiadir un texto al pie que aparecera debajo de la tabla
de resultados. También puede controlar el ajuste de las lineas de los titulos y de los textos al pie
escribiendo \n en el lugar del texto donde desee insertar una linea de separacion.
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Pruebas T

Hay tres tipos de pruebas #:

Prueba T para muestras independientes (prueba T para dos muestras). Compara las medias de una
variable para dos grupos de casos. Se ofrecen estadisticos descriptivos para cada grupo y la
prueba de Levene sobre la igualdad de las varianzas, asi como valores 7 de igualdad de varianzas y
varianzas desiguales y un intervalo de confianza al 95% para la diferencia entre las medias.

Prueba T para muestras relacionadas (prueba T dependiente). Compara las medias de dos variables
en un solo grupo. Esta prueba también se utiliza para pares relacionados o disefios de estudio de
control de casos. El resultado incluye estadisticos descriptivos de las variables que se van a
contrastar, la correlacion entre ellas, estadisticos descriptivos de las diferencias emparejadas, la
prueba ¢ y un intervalo de confianza al 95%.

Prueba t para una muestra. Compara la media de una variable con un valor conocido o hipotetizado.
Se muestran estadisticos descriptivos para las variables de contraste junto con la prueba ¢. Por
defecto, en los resultados se incluye un intervalo de confianza al 95% para la diferencia entre la
media de la variable de contraste y el valor hipotetizado de la prueba.

Prueba T para muestras independientes

El procedimiento Prueba T para muestras independientes compara las medias de dos grupos de
casos. Lo ideal es que para esta prueba los sujetos se asignen aleatoriamente a dos grupos, de
forma que cualquier diferencia en la respuesta sea debida al tratamiento (o falta de tratamiento)
y no a otros factores. Este caso no ocurre si se comparan los ingresos medios para hombres

y mujeres. El sexo de una persona no se asigna aleatoriamente. En estas situaciones, debe
asegurarse de que las diferencias en otros factores no enmascaren o resalten una diferencia
significativa entre las medias. Las diferencias de ingresos medios pueden estar sometidas a la
influencia de factores como los estudios (y no solamente el sexo).

Ejemplo. Se asigna aleatoriamente un grupo de pacientes con hipertension arterial a un grupo con
placebo y otro con tratamiento. Los sujetos con placebo reciben una pastilla inactiva y los sujetos
con tratamiento reciben un nuevo medicamento del cual se espera que reduzca la tension arterial.
Después de tratar a los sujetos durante dos meses, se utiliza la prueba ¢ para dos muestras para
comparar la tension arterial media del grupo con placebo y del grupo con tratamiento. Cada
paciente se mide una sola vez y pertenece a un solo grupo.

Estadisticos. Para cada variable: tamafio muestral, media, desviacion tipica y error tipico de la
media. Para la diferencia entre las medias: media, error tipico e intervalo de confianza (puede
especificar el nivel de confianza). Pruebas: prueba de Levene sobre la igualdad de varianzas y
pruebas ¢ de varianzas combinadas y separadas sobre la igualdad de las medias.

Datos. Los valores de la variable cuantitativa de interés se hallan en una tnica columna del archivo
de datos. El procedimiento utiliza una variable de agrupacion con dos valores para separar los
casos en dos grupos. La variable de agrupacion puede ser numérica (valores como 1y 2,0 6,25y
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>

>

>

>

12,5) o de cadena corta (como s7 y no). También puede usar una variable cuantitativa, como la
edad, para dividir los casos en dos grupos especificando un punto de corte (el punto de corte 21
divide la edad en un grupo de menos de 21 afios y otro de mas de 21).

Supuestos. Para la prueba ¢ de igualdad de varianzas, las observaciones deben ser muestras
aleatorias independientes de distribuciones normales con la misma varianza de poblacion. Para la
prueba ¢ de varianzas desiguales, las observaciones deben ser muestras aleatorias independientes
de distribuciones normales. La prueba ¢ para dos muestras es bastante robusta a las desviaciones
de la normalidad. Al contrastar las distribuciones graficamente, compruebe que son simétricas y
que no contienen valores atipicos.

Para obtener una prueba T para muestras independientes
Elija en los menus:
Analizar > Comparar medias > Prueba T para muestras independientes...

Figura 9-1
Cuadro de didlogo Prueba T para muestras independientes

Prueba T para muestras independientes

Variahles para contrastar:
&5 ID dle clierte [id] & § gastados durarte e ..

Warishle de sgrupscidn:
|encar‘te(? 7 |
Ciefinir grupos...

[Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuica ]

Seleccione una o mas variables de contraste cuantitativas. Se calcula una prueba ¢ para cada
variable.

Seleccione una sola variable de agrupacion y pulse en Definir grupos para especificar dos codigos
para los grupos que desee comparar.

Si lo desea, puede pulsar en Opciones para controlar el tratamiento de los datos perdidos y el nivel
del intervalo de confianza.



49

Pruebas T

Definicion de grupos en la prueba T para muestras independientes

Figura 9-2
Cuadro de didlogo Definir grupos para variables numéricas
Definir grupos

@ Usar valores especificados
Grupo 1

@ Purito de corte:

(i)

[Cancelar ][ Dyuda ]

Para las variables de agrupacion numéricas, defina los dos grupos de la prueba ¢ especificando dos
valores o un punto de corte:

m  Usar valores especificados. Escriba un valor para el Grupo 1 y otro para el Grupo 2. Los casos
con otros valores quedaran excluidos del analisis. Los nimeros no tienen que ser enteros (por
ejemplo, 6,25 y 12,5 son validos).

m  Punto de corte. Escriba un numero que divida los valores de la variable de agrupacién en dos
conjuntos. Todos los casos con valores menores que el punto de corte forman un grupo y los
casos con valores mayores o iguales que el punto de corte forman el otro grupo.

Figura 9-3
Cuadro de didlogo Definir grupos para variables de cadena
fH Definir grupos

t

pr—

Cancelar][ Ayuda ]

Para las variables de agrupacion de cadena, escriba una cadena para el Grupo 1 y otra para el
Grupo 2; por ejemplo si y no. Los casos con otras cadenas se excluyen del analisis.

Prueba T para muestras independientes: Opciones

Figura 9-4
Cuadro de didlogo Prueba T para muestras independientes: Opciones

EHPrueba T para muestras independientes: Opciones

Intervalo de confianza: %

“alores perdidos

(@ Excluir casos segln analisis

@ Excluir cazos segin lista

[

[ Cancelar ][ Ayuda ]
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Intervalo de confianza. Por defecto se muestra un intervalo de confianza al 95% para la diferencia
entre las medias. Introduzca un valor entre 1y 99 para solicitar otro nivel de confianza.

Valores perdidos. Si ha probado varias variables y se han perdido los datos de una o mas de ellas,
puede indicar al procedimiento qué casos desea incluir (o excluir).

m  Excluir casos segin analisis. Cada prueba ¢ utiliza todos los casos que tienen datos validos
para las variables contrastadas. Los tamafios muestrales pueden variar de una prueba a otra.

m  Excluir casos segiin lista. Cada prueba ¢ utiliza s6lo aquellos casos que contienen datos
validos para todas las variables utilizadas en las pruebas ¢ solicitadas. El tamafio muestral
es constante en todas las pruebas.

Prueba T para muestras relacionadas

El procedimiento Prueba T para muestras relacionadas compara las medias de dos variables de
un solo grupo. El procedimiento calcula las diferencias entre los valores de las dos variables de
cada caso y contrasta si la media difiere de 0.

Ejemplo. En un estudio sobre la hipertension sanguinea, se toma la tension a todos los pacientes
al comienzo del estudio, se les aplica un tratamiento y se les toma la tension otra vez. De esta
manera, a cada paciente le corresponden dos medidas, normalmente denominadas medidas pre

y post. Un disefio alternativo para el que se utiliza esta prueba consiste en un estudio de pares
relacionados o un estudio de control de casos en el que cada registro en el archivo de datos
contiene la respuesta del paciente y de su sujeto de control correspondiente. En un estudio sobre la
tension sanguinea, pueden emparejarse pacientes y controles por edad (un paciente de 75 afios con
un miembro del grupo de control de 75 afios).

Estadisticos. Para cada variable: media, tamafio muestral, desviacion tipica y error tipico de la
media. Para cada pareja de variables: correlacion, diferencia promedio entre las medias, prueba ¢
de intervalo de confianza para la diferencia entre las medias (puede especificarse el nivel de
confianza). Desviacidn tipica y error tipico de la diferencia entre las medias.

Datos. Especifique dos variables cuantitativas (nivel de medida de intervalo o de razén) para cada
prueba de pares. En un estudio de pares relacionados o de control de casos, la respuesta de cada
sujeto de la prueba y su sujeto de control correspondiente deberan hallarse en el mismo caso en
el archivo de datos.

Supuestos. Las observaciones de cada par deben hacerse en las mismas condiciones. Las
diferencias entre las medias deben estar normalmente distribuidas. Las varianzas de cada variable
pueden ser iguales o desiguales.

Para obtener una prueba T para muestras relacionadas

» Elija en los ments:

Analizar > Comparar medias > Prueba T para muestras relacionadas...
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Figura 9-5
Cuadro de didlogo Prueba T para muestras relacionadas

Pruebas T

EHPrueba T para muestras relacionadas

&5 1D paciente [idpac]
f Edad en afios [edad)
&5 Sexo [sexo]
& Trigicéridos [tg0]
f Triglicéricios 12 visita [tg1]
f Triglicéridos 27 vizita [to2]
& Triglicéricios 32 wizita [to3]
f Triglicéridos finales [tg4]
f Peszo [pesol]

Peszo 1® vista [pesol]
@& Peso 27 visita [pesoZ]

AP Doz 8 sicita lnaca™

—

YWariables emparejadas:

Par | Wariaklel

|variablez

1 Trigliceridos [tgd]
2 @? Peszo [pesol]
3

Trigliceridos fina...
@5’ Peszo Final [pesod]

[ Aceptar ][ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione uno o mas pares de variables

» Silo desea, puede pulsar en Opciones para controlar el tratamiento de los datos perdidos y el nivel

del intervalo de confianza.

Prueba T para muestras relacionadas: Opciones

Figura 9-6
Cuadro de didlogo Prueba T para muestras relacionadas: Opciones

Prueba T para muestras relacionadas: Opciones

Intervalo de confianza: %

Walores perdidos
@ Excluir casos segin andlisis

© Excluir casos segun lista

IEContinuarél[ Cancelar][ Ayuida ]

Intervalo de confianza. Por defecto se muestra un intervalo de confianza al 95% para la diferencia

entre las medias. Introduzca un valor entre 1 y 99 para solicitar otro nivel de confianza.

Valores perdidos. Si ha probado varias variables y se han perdido los datos de una o mas de ellas,
puede indicar al procedimiento qué casos desea incluir (o excluir):

m  Excluir casos segiin analisis. Cada prueba ¢ utilizara todos los casos que contienen datos
validos para la pareja de variables contrastadas. Los tamafios muestrales pueden variar de una

prueba a otra.

Excluir casos segiin lista. Cada prueba ¢ utilizara inicamente los casos que contengan datos
validos para todas las parejas de variables contrastadas. El tamafio muestral es constante

en todas las pruebas.
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Prueba T para una muestra

>

>

El procedimiento Prueba T para una muestra contrasta si la media de una sola variable difiere de
una constante especificada.

Ejemplos. Un investigador desea comprobar si la puntuacion media del coeficiente intelectual
de un grupo de alumnos difiere de 100. O bien, un fabricante de copos de cereales puede tomar
una muestra de envases de la linea de produccion y comprobar si el peso medio de las muestras
difiere de 1 kg con un nivel de confianza al 95%.

Estadisticos. Para cada variable a contrastar: media, desviacion tipica y error tipico de la media.
La diferencia promedio entre cada valor de los datos y el valor de contraste hipotetizado, una
prueba ¢ que contrasta que esta diferencia es 0 y un intervalo de confianza para la diferencia
promedio (para el que puede especificarse el nivel de confianza).

Datos. Para contrastar los valores de una variable cuantitativa con un valor de contraste
hipotetizado, elija una variable cuantitativa e introduzca un valor de contraste hipotetizado.

Supuestos. Esta prueba asume que los datos estin normalmente distribuidos; sin embargo, esta
prueba es bastante robusto frente a las desviaciones de la normalidad.

Para obtener una prueba T para una muestra
Elija en los menus:
Analizar > Comparar medias > Prueba T para una muestra...

Figura 9-7
Cuadro de didlogo Prueba T para una muestra

Prueba T para una muestra

“ariables para contrastar:
= QpCiones...
f Muimero de maguina [m... f Diametro del dizco de f...
Boatstrag. .

Walor de prusha:

[ Peoar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Ayda ]

Seleccione una o mas variables para contrastarlas con el mismo valor hipotetizado.

» Introduzca un valor de contraste numérico para compararlo con cada media muestral.

>

Si lo desea, puede pulsar en Opciones para controlar el tratamiento de los datos perdidos y el nivel
del intervalo de confianza.
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Prueba T para una muestra: Opciones

Figura 9-8
Cuadro de diglogo Prueba T para una muestra: Opciones

Prueba T para una muestra: Opciones

Intervalo de confianza %

“alores perdidos

@) Excluir cEs0s segln analisiz

@ Excluir casos segin lizta

Cancelar][ Ayeuda ]

Intervalo de confianza. Por defecto se muestra un intervalo de confianza al 95% para la diferencia
entre la media y el valor de contraste hipotetizado. Introduzca un valor entre 1 y 99 para solicitar
otro nivel de confianza.

Valores perdidos. Si ha probado varias variables y se han perdido los datos de una o mas de ellas,
puede indicar al procedimiento qué casos desea incluir (o excluir).

m  Excluir casos segin analisis. Cada prueba ¢ utiliza todos los casos que tienen datos validos
para la variable contrastada. Los tamafios muestrales pueden variar de una prueba a otra.

m  Excluir casos segiin lista. Cada prueba ¢ utiliza s6lo aquellos casos que contienen datos
validos para todas las variables utilizadas en las pruebas ¢ solicitadas. El tamafio muestral
es constante en todas las pruebas.

Funciones adicionales del comando T-TEST

Con el lenguaje de sintaxis de comandos también podra:

®  Producir pruebas t tanto de una sola muestra como de muestras independientes ejecutando un
solo comando.

m  Contrastar una variable con todas las variables de una lista, en una prueba relacionada
(mediante el subcomando PAIRS).

Si desea informacion detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
(Command Syntax Reference).
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ANOVA de un factor

El procedimiento ANOVA de un factor genera un analisis de varianza de un factor para

una variable dependiente cuantitativa respecto a una Unica variable de factor (la variable
independiente). El analisis de varianza se utiliza para contrastar la hipotesis de que varias medias
son iguales. Esta técnica es una extension de la prueba ¢ para dos muestras.

Ademas de determinar que existen diferencias entre las medias, es posible que desee saber
qué medias difieren. Existen dos tipos de contrastes para comparar medias: a priori y post hoc.
Los contrastes a priori se plantean antes de ejecutar el experimento y los contrastes post hoc se
realizan después de haber llevado a cabo el experimento. También puede contrastar las tendencias
existentes a través de las categorias.

Ejemplo. Las rosquillas absorben diferentes cantidades de grasa cuando se frien. Se plantea un
experimento utilizando tres tipos de grasas: aceite de cacahuete, aceite de maiz y manteca de
cerdo. El aceite de cacahuete y el aceite de maiz son grasas no saturadas y la manteca es una
grasa saturada. Ademas de determinar si la cantidad de grasa absorbida depende del tipo de
grasa utilizada, también se podria preparar un contraste a priori para determinar si la cantidad de
absorcion de la grasa difiere para las grasas saturadas y las no saturadas.

Estadisticos. Para cada grupo: numero de casos, media, desviacion tipica, error tipico de la
media, minimo, maximo, intervalo de confianza al 95% para la media. Prueba de Levene
sobre la homogeneidad de varianzas, tabla de analisis de varianza y contrastes robustos de
igualdad de medias para cada variable dependiente, contrastes a priori especificados por el
usuario y las pruebas de rango y de comparaciones multiples post hoc: Bonferroni, Sidak,
diferencia honestamente significativa de Tukey, GT2 de Hochberg, Gabriel, Dunnett, prueba F
de Ryan-Einot-Gabriel-Welsch, (R-E-G-W F), prueba de rango de Ryan-Einot-Gabriel-Welsch
(R-E-G-W @), T2 de Tamhane, T3 de Dunnett, Games-Howell, C, de Dunnett, prueba de rango
multiple de Duncan, Student-Newman-Keuls (S-N-K), » de Tukey, Waller-Duncan, Scheffé y
diferencia menos significativa.

Datos. Los valores de la variable de factor deben ser enteros y la variable dependiente debe ser
cuantitativa (nivel de medida de intervalo).

Supuestos. Cada grupo es una muestra aleatoria independiente procedente de una poblacion
normal. El analisis de varianza es robusto a las desviaciones de la normalidad, aunque los datos
deberan ser simétricos. Los grupos deben proceder de poblaciones con varianzas iguales. Para
contrastar este supuesto, utilice la prueba de Levene de homogeneidad de varianzas.

Para obtener un analisis de varianza de un factor

» Elija en los ments:
Analizar > Comparar medias > ANOVA de un factor...

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 54
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Figura 10-1

Cuadro de didlogo ANOVA de un factor

) ANOVA de un factor
Lizta de dependientes: Contrastes
& Total WD a mert...

" Post hoc..

Opcione
Boatstrap. .

Factar:
|d:|Age group [agegroup] |

[ Aceptar ][ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione una o mas variables dependientes.

» Seleccione una sola variable de factor independiente.

ANOVA de un factor: Contrastes

Figura 10-2
Cuadro de didlogo ANOVA de un factor: Contrastes

ﬁ AMOVA de un factor: Contrastes

[ Polindmice -

Contraste 1 de 1

Coeficiertes: EI

Tatal de coeficientes: 0.000

[Corrtinuar][ Cancelar ][ Ayuds ]

Puede dividir las sumas de cuadrados inter-grupos en componentes de tendencia o especificar
contrastes a priori.

Polinomico. Divide las sumas de cuadrados inter-grupos en componentes de tendencia. Puede
contrastar la existencia de tendencia en la variable dependiente a través de los niveles ordenados
de la variable de factor. Por ejemplo, podria contrastar si existe una tendencia lineal (creciente o
decreciente) en el salario, a través de los niveles ordenados de la titulacién mayor obtenida.

®  Orden. Se puede elegir un orden polinémico 1°, 2°, 3°, 4° 0 5°.
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Coeficientes. Contrastes a priori especificados por el usuario que seran contrastados mediante el
estadistico ¢. Introduzca un coeficiente para cada grupo (categoria) de la variable factor y pulse en
Afadir después de cada entrada. Cada nuevo valor se afiade al final de la lista de coeficientes. Para
especificar conjuntos de contrastes adicionales, pulse en Siguiente. Utilice Siguiente y Anterior para
desplazarse por los conjuntos de contrastes.

El orden de los coeficientes es importante porque se corresponde con el orden ascendente de los
valores de las categorias de la variable de factor. El primer coeficiente en la lista se corresponde
con el menor de los valores de grupo en la variable de factor y el ultimo coeficiente se corresponde
con el valor més alto. Por ejemplo, si existen seis categorias en la variable factor, los coeficientes
-1,0,0,0, 0,5y 0,5 contrastan el primer grupo con los grupos quinto y sexto. Para la mayoria de
las aplicaciones, la suma de los coeficientes deberia ser 0. Los conjuntos que no sumen 0 también
se pueden utilizar, pero aparecera un mensaje de advertencia.

ANOVA de un factor: Contrastes post hoc

Figura 10-3
Cuadro de didlogo ANOVA de un factor: Comparaciones multiples post hoc

ANOVA de un factor: Comparaciones multiples post hoc
Asumiendo varianzas iguales
7] 5-h-K l__. Wialler-Duncan
[T Tukey
[ Tukey-b [ Dunnett

[ &T2 de Hochberg Prugba

|| Gabriel a

Mo azumiendo vatianzas iguales

[ 72 de Tamhane [ T3de Dunnett [ | Games-Howell  [| C de Dunnett

Mivel de significacion:

lCormnuarl[ Cancelar][ Ayuda ]

Una vez que se ha determinado que existen diferencias entre las medias, las pruebas de rango
post hoc y las comparaciones multiples por parejas permiten determinar qué medias difieren.
Las pruebas de rango identifican subconjuntos homogéneos de medias que no se diferencian
entre si. Las comparaciones multiples por parejas contrastan la diferencia entre cada pareja de
medias y generan una matriz donde los asteriscos indican las medias de grupo significativamente
diferentes a un nivel alfa de 0,05.

Asumiendo varianzas iguales

La prueba de la diferencia honestamente significativa de Tukey, la GT2 de Hochberg, la prueba
de Gabriel y la prueba de Scheffé son pruebas de comparaciones multiples y pruebas de rango.
Otras pruebas de rango disponibles son la b de Tukey, S-N-K (Student-Newman-Keuls),
Duncan, R-E-G-W F (prueba F' de Ryan-Einot-Gabriel-Welsch), R-E-G-W Q (prueba de rango
de Ryan-Einot-Gabriel-Welsch) y Waller-Duncan. Las pruebas de comparaciones multiples
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disponibles son Bonferroni, Diferencia honestamente significativa de Tukey, Sidak, Gabriel,
Hochberg, Dunnett, Scheffé y DMS (diferencia menos significativa).

m  DMS. Utiliza pruebas t para realizar todas las comparaciones por pares entre las medias de los
grupos. La tasa de error no se corrige para realizar multiples comparaciones.

m  Bonferroni. Utiliza las pruebas de t para realizar comparaciones por pares entre las medias de
los grupos, pero controla la tasa de error global estableciendo que la tasa de error de cada
prueba sea igual a la tasa de error por experimento dividida entre el nimero total de contrastes.
Asi, se corrige el nivel critico por el hecho de que se estan realizando multiples comparaciones.

m  Sidak. Prueba de comparaciones multiples por parejas basada en un estadistico t. La prueba
de Sidak corrige el nivel de significacion para las comparaciones multiples y da lugar a
limites mas estrechos que los de Bonferroni.

m  Scheffe. Realiza comparaciones multiples conjuntas por parejas para todas las parejas de
combinaciones de las medias posibles. Utiliza la distribucion muestral F. Puede utilizarse
para examinar todas las combinaciones lineales de grupos de medias posibles, no solo las
comparaciones por parejas.

m  R-E-G-W F. Procedimiento multiple por pasos de Ryan-Einot-Gabriel-Welsch que se basa en
una prueba F.

m  R-E-G-W Q. Procedimiento multiple por pasos de Ryan-Einot-Gabriel-Welsch que se basa
en el rango estudentizado.

m  S-N-K. Realiza todas las comparaciones por parejas entre las medias utilizando la distribucion
del rango de Student. Con tamafios de muestras iguales, también compara pares de medias
dentro de subconjuntos homogéneos utilizando un procedimiento por pasos Las medias se
ordenan de mayor a menor y se comparan primero las diferencias mas extremas.

m  Tukey. Utiliza el estadistico del rango estudentizado para realizar todas las comparaciones por
pares entre los grupos. Establece la tasa de error por experimento como la tasa de error para el
conjunto de todas las comparaciones por pares.

®  Tukey-b. Prueba que emplea la distribucion del rango estudentizado para realizar
comparaciones por pares entre los grupos. El valor critico es el promedio de los valores
correspondientes a la diferencia honestamente significativa de Tukey y al método de
Student-Newman-Keuls.

®  Duncan. Realiza comparaciones por pares utilizando un orden por pasos idéntico al orden
usado por la prueba de Student-Newman-Keuls, pero establece un nivel de proteccion en
la tasa de error para la coleccion de contrastes, en lugar de usar una tasa de error para los
contrastes individuales. Utiliza el estadistico del rango estudentizado.

m  GT2de Hochberg. Prueba de comparaciones multiples y de rango que utiliza el moédulo maximo
estudentizado. Es similar a la prueba de la diferencia honestamente significativa de Tukey.

m  Gabriel. Prueba de comparacion por parejas que utiliza el modulo maximo estudentizado y
que es generalmente mas potente que la GT2 de Hochberg, si los tamaios de las casillas
son desiguales. La prueba de Gabriel se puede convertir en liberal cuando los tamafios de
las casillas varian mucho.
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m  Waller-Duncan. Pruecba de comparaciones multiples basada en un estadistico t. Utiliza la
aproximacion Bayesiana.

®  Dunnett. Prueba de comparaciones multiples por parejas que compara un conjunto de
tratamientos respecto a una unica media de control. La ultima categoria es la categoria de
control por defecto. Si lo desea, puede seleccionar la primera categoria. Para comprobar que
la media de cualquier nivel del factor (excepto la categoria de control) no es igual a la de la
categoria de control, utilice una prueba bilateral. Para contrastar si la media en cualquier nivel
del factor es menor que la de la categoria de control, seleccione <Control. Para contrastar si

la media en cualquier nivel del factor es mayor que la de la categoria de control, seleccione
>Control.

No asumiendo varianzas iguales

Las pruebas de comparaciones multiples que no suponen varianzas iguales son T2 de Tamhane,
T3 de Dunnett, Games-Howell y C de Dunnett.

B T2 de Tamhane. Prueba de comparaciones multiples por parejas basada en una prueba t. Esta
prueba es adecuada cuando las varianzas son desiguales.

® T3 de Dunnett. Prueba de comparacion por parejas basada en el médulo maximo estudentizado.
Esta prueba es adecuada cuando las varianzas son desiguales.

m  Games-Howell. Prueba de comparacion por parejas que es en ocasiones liberal. Esta prueba es
adecuada cuando las varianzas son desiguales.

®  C de Dunnett. Prueba de comparacién por parejas basada en el rango estudentizado. Esta
prueba es adecuada cuando las varianzas son desiguales.

Nota: Posiblemente le resulte mas facil interpretar el resultado de los contrastes post hoc si
desactiva Ocultar filas y columnas vacias en el cuadro de didlogo Propiedades de tabla (en una tabla
pivote activada, seleccione Propiedades de tabla en el ment Formato).

ANOVA de un factor: Opciones

Figura 10-4
Cuadro de diglogo ANOVA de un factor: Opciones

ANOVA de un factor: Opciones

Extadisticos

I;Z. Descriptivos

Efectos fiios v alestorios
Prueba de homogeneidad de las varianzas
Brown-Forsythe

[ wieteh

|| Grafico de las mediss

“Yalores perdidos
(@ Excluir cas0s segln analisis

© Exeluir casos segin lista

e

[Cancelar][ Ayuda ]
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Estadisticos. Elija uno o mas entre los siguientes:

Descriptives.Calcula los siguientes estadisticos: Nuimero de casos, Media, Desviacion tipica,
Error tipico de la media, Minimo, Méaximo y los Intervalos de confianza al 95% de cada
variable dependiente para cada grupo.

Efectos fijos y aleatorios.Muestra la desviacion tipica, el error tipico y un intervalo de confianza
del 95% para el modelo de efectos fijos, y el error tipico, un intervalo de confianza del 95% y
una estimacion de la varianza entre componentes para el modelo de efectos aleatorios.

Prueba de homogeneidad de las varianzas. Calcula el estadistico de Levene para contrastar la
igualdad de las varianzas de grupo. Esta prueba no depende del supuesto de normalidad.

Brown-Forsythe. Calcula el estadistico de Brown-Forsythe para contrastar la igualdad de las
medias de grupo. Este estadistico es preferible al estadistico F si no se supone la igualdad de
las varianzas.

Welch. Calcula el estadistico de Welch para contrastar la igualdad de las medias de grupo.
Este estadistico es preferible al estadistico F si no se supone la igualdad de las varianzas.

Grafico de las medias. Muestra un grafico que representa las medias de los subgrupos (las medias
para cada grupo definido por los valores de la variable factor).

Valores perdides. Controla el tratamiento de los valores perdidos.

Excluir casos segin analisis. Un caso que tenga un valor perdido para la variable dependiente
o la variable de factor en un analisis determinado, no se utiliza en ese analisis. Ademas, los
casos fuera del rango especificado para la variable de factor no se utilizan.

Excluir casos segin lista. Se excluyen de todos los analisis los casos con valores perdidos para
la variable de factor o para cualquier variable dependiente incluida en la lista de variables
dependientes en el cuadro de didlogo principal. Si no se han especificado varias variables
dependientes, esta opcion no surte efecto.

Funciones adicionales del comando ONEWAY

Con el lenguaje de sintaxis de comandos también podra:

Obtener estadisticos de efectos fijos y aleatorios. Desviacion tipica, error tipico de la media e
intervalos de confianza al 95% para el modelo de efectos fijos. Error tipico, intervalos de
confianza al 95% y estimacion de la varianza entre componentes para el modelo de efectos
aleatorios (mediante STATISTICS=EFFECTS).

Especificar niveles alfa para la diferencia menor significativa, Bonferroni, pruebas de
comparacién miltiple de Duncan y Scheff (con el subcomando RANGES).

Escribir una matriz de medias, desviaciones tipicas y frecuencias, o leer una matriz de medias,
frecuencias, varianzas combinadas y grados de libertad para las varianzas combinadas. Estas
matrices pueden utilizarse en lugar de los datos brutos para obtener un analisis de varianza
de un factor (con el subcomando MATRIX).

Si desea informacion detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
(Command Syntax Reference).
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El procedimiento MLG Univariante proporciona un analisis de regresion y un analisis de varianza
para una variable dependiente mediante uno o mas factores o variables. Las variables de factor
dividen la poblacién en grupos. Con el procedimiento Modelo lineal general se pueden contrastar
hipotesis nulas sobre los efectos de otras variables en las medias de varias agrupaciones de una
unica variable dependiente. Se pueden investigar las interacciones entre los factores asi como
los efectos de los factores individuales, algunos de los cuales pueden ser aleatorios. Ademas, se
pueden incluir los efectos de las covariables y las interacciones de covariables con los factores.
Para el analisis de regresion, las variables (predictoras) independientes se especifican como
covariables.

Se pueden contrastar tanto los modelos equilibrados como los no equilibrados. Se considera
que un disefio esta equilibrado si cada casilla del modelo contiene el mismo niimero de casos.
Ademas de contrastar hipotesis, MLG Univariante genera estimaciones de los parametros.

También se encuentran disponibles los contrastes a priori de uso mas habitual para contrastar
las hipotesis. Ademas, si una prueba F global ha mostrado cierta significacion, pueden emplearse
las pruebas post hoc para evaluar las diferencias entre las medias especificas. Las medias
marginales estimadas ofrecen estimaciones de valores de las medias pronosticados para las casillas
del modelo; los graficos de perfil (graficos de interacciones) de estas medias permiten observar
facilmente algunas de estas relaciones.

En su archivo de datos puede guardar residuos, valores pronosticados, distancia de Cook y
valores de influencia como variables nuevas para comprobar los supuestos.

Ponderacion MCP permite especificar una variable usada para aplicar a las observaciones una
ponderacién diferente en un andlisis de minimos cuadrados ponderados (MCP), por ejemplo para
compensar la distinta precision de las medidas.

Ejemplo. Se recogen datos de los corredores individuales en el maraton de Chicago durante varios
afios. El tiempo final de cada corredor es la variable dependiente. Influyen otros factores como el
clima (frio, calor o temperatura agradable), los meses de entrenamiento, el nimero de maratones
anteriores y el sexo. La edad se considera una covariable. Observara que el sexo es un efecto
significativo y que la interaccion del sexo con el clima es significativa.

Métodos. Las sumas de cuadrados de Tipo I, Tipo II, Tipo III y Tipo IV pueden emplearse para
evaluar las diferentes hipotesis. Tipo III es el valor por defecto.

Estadisticos. Las pruebas de rango post hoc y las comparaciones multiples: Diferencia menos
significativa (DMS), Bonferroni, Sidak, Scheffé, Multiples ' de Ryan-Einot-Gabriel-Welsch
(R-E-G-W-F), Rango miltiple de Ryan-Einot-Gabriel-Welsch, Student-Newman-Keuls (S-N-K),
Diferencia honestamente significativa de Tukey, b de Tukey, Duncan, GT2 de Hochberg, Gabriel,
Pruebas ¢ de Waller Duncan, Dunnett (unilateral y bilateral), T2 de Tamhane, T3 de Dunnett,
Games-Howell y C de Dunnett. Estadisticos descriptivos: medias observadas, desviaciones
tipicas y frecuencias de todas las variables dependientes en todas las casillas. Prueba de Levene
para la homogeneidad de varianzas.

Diagramas. Diagramas de dispersion por nivel, graficos de residuos, graficos de perfil (interaccion).

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 60



61

MLG Anélisis univariante

Datos. La variable dependiente es cuantitativa. Los factores son categéricos; pueden tener
valores numeéricos o valores de cadena de hasta ocho caracteres. Pueden tener valores numéricos
o valores de cadena de hasta ocho caracteres. Las covariables son variables cuantitativas que
estan relacionadas con la variable dependiente.

Supuestos. Los datos son una muestra aleatoria de una poblacion normal; en la poblacion, todas
las varianzas de las casillas son iguales. El anélisis de varianza es robusto a las desviaciones de la
normalidad, aunque los datos deberan ser simétricos. Para comprobar los supuestos, puede utilizar
la prueba de homogeneidad de varianzas y los graficos de dispersion por nivel. También puede
examinar los residuos y los graficos de residuos.

Para obtener un analisis MLG Univariante

» Elija en los menus:
Analizar > Modelo lineal general > Univariante...

Figura 11-1
Cuadro de didlogo MLG Univariante

-
ﬁ Univariante

“ariable dependiente:
-y = Maocela
&) 10 del comercia [idcom. .. | & Cantidad gastada [gasta) |
&) Comercio de comicka di... S
armafio del comercio ... , & i
&3 Genero [genera]

&) Organizacion del come. .. % Tin e compra [tio]
& ID dhel clients [idcliente]

&) Para quién compra [co...
&) YYegetariano [veg]

&b Utiliza los cupones [us.. .
‘g& “alor pronosticado par ...

&) Mimero de conglomera...
& ool 1 = 3 (FILTRO) [fit... Covariables:

Ponderacian MCP:
| |

[ Aceptar ][ Peoar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Aviida ]

Factores alestorios:

» Seleccione una variable dependiente.
» Seleccione variables para Factores fijos, Factores aleatorios y Covariables, en funcion de los datos.

» Silo desea, puede utilizar la Ponderacién MCP para especificar una variable de ponderacion para
el analisis de minimos cuadrados ponderados. Si el valor de la variable de ponderacion es cero,
negativo o perdido, el caso queda excluido del anélisis. Una variable que ya se haya utilizado
en el modelo no puede usarse como variable de ponderacion.
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Figura 11-2
Cuadro de diglogo Univariante: Modelo
Univariante: Modelo
Especificar modelo
D Factarial completa @ FPersonalizaco
Factares y covariables: Modelo:
M genera genern
A stilo stilo
generotstila
Construir términos
Tipo:
Irteraccion b
Suma de cuadrados | Tipo ll = [ Incluir Ia interseccisn en el modelo

[Cancelar][ Ayuda ]

Especificar modelo. Un modelo factorial completo contiene todos los efectos principales del
factor, todos los efectos principales de las covariables y todas las interacciones factor por factor.
No contiene interacciones de covariable. Seleccione Personalizado para especificar s6lo un
subconjunto de interacciones o para especificar interacciones factor por covariable. Indique todos
los términos que desee incluir en el modelo.

Factores y Covariables.Muestra una lista de los factores y las covariables.

Modelo. El modelo depende de la naturaleza de los datos. Después de seleccionar Personalizado,
puede elegir los efectos principales y las interacciones que sean de interés para el analisis.

Suma de cuadrados Determina el método para calcular las sumas de cuadrados. Para los modelos
equilibrados y no equilibrados sin casillas perdidas, el método mas utilizado para la suma de
cuadrados es el Tipo III.

Incluir la interseccion en el modelo. La interseccion se incluye normalmente en el modelo. Si
supone que los datos pasan por el origen, puede excluir la interseccion.

Construir términos

Para las covariables y los factores seleccionados:

Interaccion. Crea el término de interaccion de mayor nivel con todas las variables seleccionadas.
Este es el método por defecto.

Efectos principales. Crea un término de efectos principales para cada variable seleccionada.

Todas de 2. Crea todas las interacciones dobles posibles de las variables seleccionadas.
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Todas de 3. Crea todas las interacciones triples posibles de las variables seleccionadas.
Todas de 4. Crea todas las interacciones cuddruples posibles de las variables seleccionadas.

Todas de 5. Crea todas las interacciones quintuples posibles de las variables seleccionadas.

Suma de cuadrados

Para el modelo, puede elegir un tipo de suma de cuadrados. El Tipo III es el mas utilizado y
es el tipo por defecto.

Tipo I. Este método también se conoce como el método de descomposicion jerarquica de la suma
de cuadrados. Cada término se corrige s6lo respecto al término que le precede en el modelo. El
método Tipo I para la obtencion de sumas de cuadrados se utiliza normalmente para:

B Un modelo ANOVA equilibrado en el que se especifica cualquier efecto principal antes
de cualquier efecto de interaccion de primer orden, cualquier efecto de interaccion de
primer orden se especifica antes de cualquier efecto de interaccion de segundo orden, y
asi sucesivamente.

®  Un modelo de regresion polindmica en el que se especifica cualquier término de orden inferior
antes que cualquier término de orden superior.

®  Un modelo puramente anidado en el que el primer efecto especificado esta anidado dentro
del segundo efecto especificado, el segundo efecto especificado esta anidado dentro del
tercero, y asi sucesivamente. Esta forma de anidamiento solamente puede especificarse
utilizando la sintaxis.

Tipo ll. Este método calcula cada suma de cuadrados del modelo considerando sdlo los efectos
pertinentes. Un efecto pertinente es el que corresponde a todos los efectos que no contienen el
que se estd examinando. El método Tipo II para la obtencion de sumas de cuadrados se utiliza
normalmente para:

B Un modelo ANOVA equilibrado.

m  Cualquier modelo que so6lo tenga efectos de factor principal.
®  Cualquier modelo de regresion.
|

Un disefio puramente anidado (esta forma de anidamiento solamente puede especificarse
utilizando la sintaxis).

Tipo lll. Es el método por defecto. Este método calcula las sumas de cuadrados de un efecto

del diseflo como las sumas de cuadrados corregidas respecto a cualquier otro efecto que no lo
contenga y ortogonales a cualquier efecto (si existe) que lo contenga. Las sumas de cuadrados de
Tipo III tienen una gran ventaja por ser invariables respecto a las frecuencias de casilla, siempre
que la forma general de estimabilidad permanezca constante. Asi, este tipo de sumas de cuadrados
se suele considerar de gran utilidad para un modelo no equilibrado sin casillas perdidas. En un
disefio factorial sin casillas perdidas, este método equivale a la técnica de cuadrados ponderados
de las medias de Yates. El método Tipo III para la obtencién de sumas de cuadrados se utiliza
normalmente para:

®  Cualquiera de los modelos que aparecen en los tipos I y II.

®  Cualquier modelo equilibrado o desequilibrado sin casillas vacias.
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Tipo IV. Este método esta disefiado para una situacion en la que hay casillas perdidas. Para
cualquier efecto F en el disefio, si /' no esta contenida en cualquier otro efecto, entonces Tipo IV =
Tipo III = Tipo II. Cuando F esta contenida en otros efectos, el Tipo IV distribuye equitativamente
los contrastes que se realizan entre los parametros en F a todos los efectos de nivel superior. El
método Tipo IV para la obtencion de sumas de cuadrados se utiliza normalmente para:

m  Cualquiera de los modelos que aparecen en los tipos I y II.

®  Cualquier modelo equilibrado o no equilibrado con casillas vacias.

MLG: Contrastes

Figura 11-3
Cuadro de didlogo Univariante: Contrastes
Univariante: Contrastes
Factores:
genetalMinguna)

stilolMinguna)

Cambiat &l contraste

Contraste: | Minguna =

()

[Continuar][ Cancelar ][ Ayuida ]

Los contrastes se utilizan para contrastar las diferencias entre los niveles de un factor. Puede
especificar un contraste para cada factor en el modelo (en un modelo de medidas repetidas, para
cada factor inter-sujetos). Los contrastes representan las combinaciones lineales de los parametros.
El contraste de hipotesis se basa en la hipotesis nula LB = 0, donde L es la matriz de
coeficientes de contraste y B es el vector de parametros. Cuando se especifica un contraste, se crea
una matriz L. Las columnas de la matriz L correspondientes al factor coinciden con el contraste.
El resto de las columnas se corrigen para que la matriz L sea estimable.
Los resultados incluyen un estadistico F' para cada conjunto de contrastes. Para el contraste
de diferencias también se muestran los intervalos de confianza simultaneos de tipo Bonferroni
basados en la distribucién ¢ de Student.

Contrastes disponibles

Los contrastes disponibles son de desviacion, simples, de diferencias, de Helmert, repetidos y
polindmicos. En los contrastes de desviacion y los contrastes simples, es posible determinar que
la categoria de referencia sea la primera o la Ultima categoria.

Tipos de contrastes

Desviacion. Compara la media de cada nivel (excepto una categoria de referencia) con la media de
todos los niveles (media global). Los niveles del factor pueden colocarse en cualquier orden.
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Simple. Compara la media de cada nivel con la media de un nivel especificado. Este tipo de
contraste resulta util cuando existe un grupo de control. Puede seleccionar la primera o la Gltima
categoria como referencia.

Diferencia. Compara la media de cada nivel (excepto el primero) con la media de los niveles
anteriores (a veces también se denominan contrastes de Helmert inversos). (a veces también se
denominan contrastes de Helmert inversos).

Helmert. Compara la media de cada nivel del factor (excepto el ultimo) con la media de los
niveles siguientes.

Repetidas. Compara la media de cada nivel (excepto el tltimo) con la media del nivel siguiente.

Polinomico. Compara el efecto lineal, cuadratico, cubico, etc. El primer grado de libertad contiene
el efecto lineal a través de todas las categorias; el segundo grado de libertad, el efecto cuadratico, y
asi sucesivamente. Estos contrastes se utilizan a menudo para estimar las tendencias polinomicas.

MLG: Graficos de perfil

Figura 11-4
Cuadro de diglogo Univariante: Gréficos de perfil

@ Univariante: Graficos de perfil
Factores: Eje harizontal:
GENErD | atila |
=tila i
Lineas sepatadas:
| QEnErD |

Graficos separados:
Graficos:

stilo*genera

[Cancelar ][ Ayuda ]

Los gréficos de perfil (graficos de interaccion) sirven para comparar las medias marginales en el
modelo. Un gréfico de perfil es un grafico de lineas en el que cada punto indica la media marginal
estimada de una variable dependiente (corregida respecto a las covariables) en un nivel de un
factor. Los niveles de un segundo factor se pueden utilizar para generar lineas diferentes. Cada
nivel en un tercer factor se puede utilizar para crear un grafico diferente. Todos los factores fijos
y aleatorios, si existen, estdn disponibles para los graficos. Para los andlisis multivariantes, los
gréaficos de perfil se crean para cada variable dependiente. En un anélisis de medidas repetidas,
es posible utilizar tanto los factores inter-sujetos como los intra-sujetos en los graficos de perfil.
Las opciones MLG - Multivariante y MLG - Medidas repetidas s6lo estaran disponibles si tiene
instalada la opcion Estadisticas avanzadas.
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Un grafico de perfil de un factor muestra si las medias marginales estimadas aumentan o
disminuyen a través de los niveles. Para dos o mas factores, las lineas paralelas indican que no
existe interaccion entre los factores, lo que significa que puede investigar los niveles de un tinico
factor. Las lineas no paralelas indican una interaccion.

Figura 11-5
Grafico no paralelo (izquierda) y gréafico paralelo (derecha)
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Después de especificar un grafico mediante la seleccion de los factores del eje horizontal y, de
manera opcional, los factores para distintas lineas y graficos, el grafico debera afiadirse a la
lista de graficos.

MLG: Comparaciones post hoc

Figura 11-6
Cuadro de didlogo Post hoc

.
[ Univariante: Comparaciones multiples post hoc para las med...

Factores: Pruebas post hoc para:
QEnero =tilo
=il

Asumiendo varianzas iguales

| DMz [T] s-ni-t [7] wialler-Duncan
| Bonfetroni W Tukey

| Sicak | Tukey-b [”] punnett

| Scheffe = Duncan b
| R-E-G-wi-F [] GT2 de Hochbery [Prushs

| R-E-Gawi-z ] Gabriel @

Mo asumiendo varianzas iguales

| om!gyarj_EJ[Cancelar][ AyLicla ]

Pruebas de comparaciones miiltiples post hoc Una vez que se ha determinado que existen
diferencias entre las medias, las pruebas de rango post hoc y las comparaciones multiples por
parejas permiten determinar qué medias difieren. Las comparaciones se realizan sobre valores sin
corregir. Estas pruebas se utilizan Uinicamente para factores inter-sujetos fijos. En MLG Medidas
repetidas, estas pruebas no estan disponibles si no existen factores inter-sujetos y las pruebas de
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comparacion multiple post hoc se realizan para la media a través de los niveles de los factores
intra-sujetos. Para MLG - Multivariante, las pruebas post hoc se realizan por separado para cada
variable dependiente. Las opciones MLG - Multivariante y MLG - Medidas repetidas solo estaran
disponibles si tiene instalada la opcion Estadisticas avanzadas.

Las pruebas de diferencia honestamente significativa de Tukey y de Bonferroni son pruebas de
comparacion multiple muy utilizadas. La prueba de Bonferroni, basada en el estadistico ¢ de
Student, corrige el nivel de significacion observado por el hecho de que se realizan comparaciones
multiples. La prueba t de Sidak también corrige el nivel de significacion y da lugar a limites mas
estrechos que los de Bonferroni. La prueba de diferencia honestamente significativa de Tukey
utiliza el estadistico del rango estudentizado para realizar todas las comparaciones por pares entre
los grupos y establece la tasa de error por experimento como la tasa de error para el conjunto de
todas las comparaciones por pares. Cuando se contrasta un gran numero de pares de medias, la
prueba de la diferencia honestamente significativa de Tukey es mas potente que la prueba de
Bonferroni. Para un nimero reducido de pares, Bonferroni es mas potente.

GT2 de Hochberg es similar a la prueba de la diferencia honestamente significativa de
Tukey, pero se utiliza el médulo maximo estudentizado. La prueba de Tukey suele ser mas
potente. La prueba de comparacion por parejas de Gabriel también utiliza el modulo méaximo
estudentizado y es generalmente mas potente que la GT2 de Hochberg cuando los tamafios de las
casillas son desiguales. La prueba de Gabriel se puede convertir en liberal cuando los tamafios de
las casillas varian mucho.

La prueba t de comparaciéon multiple por parejas de Dunnett compara un conjunto de
tratamientos con una media de control simple. La ultima categoria es la categoria de control por
defecto. Si lo desea, puede seleccionar la primera categoria. Asimismo, puede elegir una prueba
unilateral o bilateral. Para comprobar que la media de cualquier nivel del factor (excepto la
categoria de control) no es igual a la de la categoria de control, utilice una prueba bilateral. Para
contrastar si la media en cualquier nivel del factor es menor que la de la categoria de control,
seleccione < Control. Asimismo, para contrastar si la media en cualquier nivel del factor es mayor
que la de la categoria de control, seleccione > Control.

Ryan, Einot, Gabriel y Welsch (R-E-G-W) desarrollaron dos pruebas de rangos multiples por
pasos. Los procedimientos multiples por pasos (por tamafio de las distancias) contrastan en
primer lugar si todas las medias son iguales. Si no son iguales, se contrasta la igualdad en los
subconjuntos de medias. R-E-G-W F se basa en una prueba 'y R-E-G-W Q se basa en un rango
estudentizado. Estas pruebas son mas potentes que la prueba de rangos multiples de Duncan
y Student-Newman-Keuls (que también son procedimientos multiples por pasos), pero no se
recomiendan para tamafios de casillas desiguales.

Cuando las varianzas son desiguales, utilice T2 de Tamhane (prueba conservadora de
comparacion por parejas basada en una prueba 7), T3 de Dunnett (prueba de comparacion
por parejas basada en el modulo maximo estudentizado), prueba de comparacion por
parejasGames-Howell (a veces liberal), o C de Dunnett (prueba de comparacion por parejas
basada en el rango estudentizado). Tenga en cuenta que estas pruebas no son validas y no se
realizaran si el modelo tiene multiples factores.

La prueba de rango miiltiple de Duncan, Student-Newman-Keuls (S-N-K) y b de Tukey
son pruebas de rango que asignan rangos a medias de grupo y calculan un valor de rango. Estas
pruebas no se utilizan con la misma frecuencia que las pruebas anteriormente mencionadas.

La prueba t de Waller-Duncan utiliza la aproximacion bayesiana. Esta prueba de rango
emplea la media armdnica del tamafio muestral cuando los tamafios muestrales no son iguales.
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El nivel de significacion de la prueba de Scheffé esta disefiado para permitir todas las
combinaciones lineales posibles de las medias de grupo que se van a contrastar, no solo las
comparaciones por parejas disponibles en esta funcion. El resultado es que la prueba de Scheffé
es normalmente mas conservadora que otras pruebas, lo que significa que se precisa una mayor
diferencia entre las medias para la significacion.

La prueba de comparacion multiple por parejas de la diferencia menos significativa (DMS)
es equivalente a varias pruebas ¢ individuales entre todos los pares de grupos. La desventaja
de esta prueba es que no se realiza ningln intento de corregir el nivel critico para realizar las
comparaciones multiples.

Pruebas mostradas. Se proporcionan comparaciones por parejas para DMS, Sidak, Bonferroni,
Games-Howell, T2 y T3 de Tamhane, C de Dunnett y T3 de Dunnett. También se facilitan
subconjuntos homogéneos para S-N-K, b de Tukey, Duncan, R-E-G-W F, R-E-G-W Q y Waller.
La prueba de la diferencia honestamente significativa de Tukey, la GT2 de Hochberg, la prueba de
Gabriel y la prueba de Scheffé son pruebas de comparaciones multiples y pruebas de rango.

MLG: Guardar

Figura 11-7
Cuadro de didlogo Guardar
@ Univariante: Guardar
“Yalores pronosticados Residuos
[ Mo tipificados [T Mo tipiticados
[T Error tipico

| Tipificados
| Método de Studert

Diagndsticos

= | Eliminacos
|| Distancia de Cook

[7] walares de influencia

Estadizticos de los coeficientes

I;f. Crear estadizticos de los coeficientes

@ Crear un nuevo conjunta de datos

Mombre de conjunto de datos: |gim_coefficients

(©) Esctibir un nuevo archivo de datos

[Continuar][ Cancelar ][ Ayuca ]

Es posible guardar los valores pronosticados por el modelo, los residuos y las medidas
relacionadas como variables nuevas en el Editor de datos. Muchas de estas variables se pueden
utilizar para examinar supuestos sobre los datos. Si desea almacenar los valores para utilizarlos en
otra sesion de IBM® SPSS® Statistics, guardelos en el archivo de datos actual.

Valores pronosticados. Son los valores que predice el modelo para cada caso.

m  No tipificados. Valor pronosticado por el modelo para la variable dependiente.
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®  Ponderados. Valores pronosticados no tipificados ponderados. So6lo estan disponibles si se
selecciond previamente una variable de ponderacion MCP.

m  Error tipico. Estimacion de la desviacion tipica del valor promedio de la variable dependiente
para los casos que tengan los mismos valores en las variables independientes.

Diagnésticos. Son medidas para identificar casos con combinaciones poco usuales de valores para
los casos y las variables independientes que puedan tener un gran impacto en el modelo.

m Distancia de Cook. Una medida de cuanto cambiarian los residuos de todos los casos si un
caso particular se excluyera del calculo de los coeficientes de regresion. Una Distancia de
Cook grande indica que la exclusion de ese caso del calculo de los estadisticos de regresion
hara variar substancialmente los coeficientes.

m Valores de influencia. Valores de influencia no centrados. La influencia relativa de una
observacion en el ajuste del modelo.

Residuos. Un residuo no tipificado es el valor real de la variable dependiente menos el

valor pronosticado por el modelo. También se encuentran disponibles residuos eliminados,
estudentizados y tipificados. Si ha seleccionado una variable MCP, contara ademas con residuos
no tipificados ponderados.

m  No tipificados. Diferencia entre un valor observado y el valor pronosticado por el modelo.

m  Ponderados. Residuos no tipificados ponderados. Sélo estan disponibles si se selecciono
previamente una variable de ponderacion MCP.

m Tipificadoes. El residuo dividido por una estimacion de su error tipico. Los residuos tipificados,
que son conocidos también como los residuos de Pearson o residuos estandarizados, tienen
una media de 0 y una desviacion tipica de 1.

m Método de Student. Residuo dividido por una estimacion de su desviacion tipica que varia
de caso en caso, dependiendo de la distancia de los valores de cada caso en las variables
independientes respecto a las medias en las variables independientes.

®m  Eliminades. Residuo para un caso cuando éste se excluye del célculo de los coeficientes de
la regresion. Es igual a la diferencia entre el valor de la variable dependiente y el valor
pronosticado corregido.

Estadisticos de los coeficientes. Escribe una matriz varianza-covarianza de las estimaciones

de los parametros del modelo en un nuevo conjunto de datos de la sesion actual o un archivo

de datos externo de SPSS Statistics. Asimismo, para cada variable dependiente habra una fila

de estimaciones de los pardmetros, una fila de valores de significacion para los estadisticos ¢
correspondientes a las estimaciones de los parametros y una fila de grados de libertad de los
residuos. En un modelo multivariante, existen filas similares para cada variable dependiente. Si lo
desea, puede usar este archivo matricial en otros procedimientos que lean archivos matriciales.
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Opciones MLG

Figura 11-8
Cuadro de didlogo Opciones
ﬁ Univariante: Opciones
Medias marginales estimadas
Factores e interacciones de los factores: Mostrar las medias para:
[OWERALL) genero®stila
GEnero
genero®stilo
izualizacion
-_ Estadizticos descriptivos -_ Pruebaz de homogeneidad
[T Estimaciones del tamafio del efecto [7] Disgratna de dispersidn por nivel
-_ Potencia ohzervada -_ Grafico de residuos
[7] Estimaciones de los pardmetros [7] Fatta de ajuste
-_ Matriz de coeficientes del contraste -_ Funcidn estimatle general
Mivel de sigrificacion: Loz intervalos de confianza son 930 %
[ Cancelar ] [ Ayuda ]

Este cuadro de didlogo contiene estadisticos opcionales. Los estadisticos se calculan utilizando
un modelo de efectos fijos.

Medias marginales estimadas. Seleccione los factores e interacciones para los que desee obtener

estimaciones de las medias marginales de la poblacion en las casillas. Estas medias se corrigen
respecto a las covariables, si las hay.

m  Comparar los efectos principales. Proporciona comparaciones por parejas no corregidas entre
las medias marginales estimadas para cualquier efecto principal del modelo, tanto para los
factores inter-sujetos como para los intra-sujetos. Este elemento s6lo se encuentra disponible
si los efectos principales estan seleccionados en la lista Mostrar las medias para.

m  Ajuste del intervalo de confianza. Seleccione un ajuste de diferencia menor significativa
(DMS), Bonferroni o Sidak para los intervalos de confianza y la significacion. Este elemento
solo estara disponible si se selecciona Comparar los efectos principales.

Mostrar.Seleccione Estadisticos descriptivos para generar medias observadas, desviaciones tipicas
y frecuencias para cada variable dependiente en todas las casillas. La opcidn Estimaciones del
tamarnio del efecto ofrece un valor parcial de eta-cuadrado para cada efecto y cada estimacion de
parametros. El estadistico eta cuadrado describe la proporcion de variabilidad total atribuible a un
factor. Seleccione Potencia observada para obtener la potencia de la prueba cuando la hipdtesis
alternativa se ha establecido basandose en el valor observado. Seleccione Estimaciones de los
parametros para generar las estimaciones de los parametros, los errores tipicos, las pruebas ¢, los

intervalos de confianza y la potencia observada para cada prueba. Seleccione Matriz de coeficientes
de contraste para obtener la matriz L.
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Las pruebas de homogeneidad producen la prueba de homogeneidad de varianzas de Levene
para cada variable dependiente en todas las combinaciones de nivel de los factores inter-sujetos
solo para factores inter-sujetos. Las opciones de diagramas de dispersion por nivel y grafico de
los residuos son ttiles para comprobar los supuestos sobre los datos. Estos elementos no estaran
activado si no hay factores. Seleccione Gréficos de los residuos para generar un grafico de los
residuos observados respecto a los pronosticados respecto a los tipificados para cada variable
dependiente. Estos graficos son ttiles para investigar el supuesto de varianzas iguales. Seleccione
Falta de ajuste para comprobar si el modelo puede describir de forma adecuada la relacion entre la
variable dependiente y las variables independientes. La funcion estimable general permite construir
pruebas de hipotesis personales basadas en la funcion estimable general. Las filas en las matrices
de coeficientes de contraste son combinaciones lineales de la funcion estimable general.

Nivel de significacion. Puede que le interese corregir el nivel de significacion usado en las pruebas
post hoc y el nivel de confianza empleado para construir intervalos de confianza. El valor
especificado también se utiliza para calcular la potencia observada para la prueba. Si especifica
un nivel de significacion, el cuadro de didlogo mostrara el nivel asociado de los intervalos de
confianza.

Funciones adicionales de los comandos UNIANOVA

Con el lenguaje de sintaxis de comandos también podra:
m  Especificar efectos anidados en el disefio (utilizando el subcomando DESIGN).

m  Especificar contrastes de los efectos respecto a una combinacion lineal de efectos o un valor
(utilizando el subcomando TEST).

Especificar contrastes multiples (utilizando el subcomando CONTRAST).
Incluir los valores perdidos definidos por el usuario (utilizando el subcomando MISSING).

Especificar criterios EPS (mediante el subcomando CRITERIA).

Construir una matrizL, una matriz M o una matriz K (utilizando los subcomandos LMATRIX,
MMATRIX y KMATRIX).

m  Especificar una categoria de referencia intermedia (utilizando el subcomando CONTRAST
para los contrastes de desviacion o simples).

m  Especificar la métrica para los contrastes polindmicos (utilizando el subcomando CONTRAST).

B Especificar términos de error para las comparaciones post hoc (utilizando el subcomando
POSTHOC).

m  Calcular medias marginales estimadas para cualquier factor o interaccion entre los factores
en la lista de factores (utilizando el subcomando EMMEANS).

m  Especificar nombres para las variables temporales (utilizando el subcomando SAVE).
m  Construir un archivo de datos matricial de correlaciones (utilizando el subcomando OUTFILE).

m  Construir un archivo de datos matricial que contenga estadisticos de la tabla de ANOVA
inter-sujetos (utilizando el subcomando OUTFILE).

®  Guardar la matriz del disefio en un nuevo archivo de datos (utilizando el subcomando
OUTFILE).
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Si desea informacion detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
(Command Syntax Reference).
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Correlaciones bivariadas

El procedimiento Correlaciones bivariadas calcula el coeficiente de correlacion de Pearson, la
rho de Spearman y la tau-b de Kendall con sus niveles de significacion. Las correlaciones miden
cOomo estan relacionadas las variables o los 6rdenes de los rangos. Antes de calcular un coeficiente
de correlacion, inspeccione los datos para detectar valores atipicos (que pueden generar resultados
equivocos) y evidencias de una relacion lineal. El coeficiente de correlacion de Pearson es una
medida de asociacion lineal. Dos variables pueden estar perfectamente relacionadas, pero si la
relacion no es lineal, el coeficiente de correlacion de Pearson no sera un estadistico adecuado
para medir su asociacion.

Ejemplo. ;Esta el nimero de partidos ganados por un equipo de baloncesto correlacionado con
el nimero medio de puntos anotados por partido? Un diagrama de dispersion indica que existe
una relacion lineal. Al analizar los datos de la temporada 1994—1995 de la NBA, se descubre
que el coeficiente de correlacion de Pearson (0,581) es significativo al nivel 0,01. Se puede
sospechar que cuantos mas partidos se ganen por temporada, menos puntos habran anotado los
adversarios. Estas variables estan correlacionadas negativamente (—0,401) y la correlacion es
significativa al nivel 0,05.

Estadisticos. Para cada variable: nimero de casos sin valores perdidos, desviacion tipica y media.
Para cada pareja de variables: coeficiente de correlacion de Pearson, rho de Spearman, tau-b de
Kendall, productos cruzados de las desviaciones y covarianzas.

Datos. Utilice variables cuantitativas simétricas para el coeficiente de correlacion de Pearson y
variables cuantitativas o variables con categorias ordenadas para la rho de Spearman y la tau-b
de Kendall.

Supuestos. El coeficiente de correlacion de Pearson asume que cada pareja de variables es normal
bivariada.

Para obtener correlaciones bivariadas

Elija en los ments:
Analizar > Correlaciones > Bivariadas...
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Figura 12-1

Cuadro de diglogo Correlaciones bivariadas

Correlaciones bivariadas
YEEHES Qpciones...

& Yalor de reventa a ... < & “Yentas en miles [ventas]

d:l Tipo de vehiculo [tipo] f “entas transfomacion ...
f Precio en miles [pre...
& Tamario del motor [
& Caballas [Cv]

f Biaze de neumdtico. ..
& Anchurs [ancho]

f Longitud [largo]
.9& Pesn netn Thesn ne

!_cﬁ Marcar las correlaciones significativas

Coeficientes de correlacion

[ Pesrson [T Tau-b de Kendall [

Spearman

Prueba de significacion

@ Bilsteral ©) Unilateral

[ acentar I[ Pegar ][Ees‘tablecer][ Cancelar ][ AL ]

» Seleccione dos o mas variables numéricas.

También se encuentran disponibles las siguientes opciones:

Coeficientes de correlacion. Para las variables cuantitativas, normalmente distribuidas,
seleccione el coeficiente de correlacion de Pearson. Si los datos no estdn normalmente
distribuidos o tienen categorias ordenadas, seleccione los correspondientes a la Tau-b de
Kendall o Spearman, que miden la asociacion entre 6rdenes de rangos. Los coeficientes de
correlacion pueden estar entre —1 (una relacion negativa perfecta) y +1 (una relacidon positiva
perfecta). Un valor 0 indica que no existe una relacion lineal. Al interpretar los resultados, se
debe evitar extraer conclusiones de causa-efecto a partir de una correlacion significativa.

Prueba de significacion. Se pueden seleccionar las probabilidades bilaterales o las unilaterales.
Si conoce de antemano la direccion de la asociacion, seleccione Unilateral. Sino es asi,
seleccione Bilateral.

Marcar las correlaciones significativas.L.os coeficientes de correlacion significativos al
nivel 0,05 se identifican por medio de un solo asterisco y los significativos al nivel 0,01
se identifican con dos asteriscos.
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Correlaciones hivariadas: Opciones

Figura 12-2
Cuadro de diglogo Correlaciones bivariadas: Opciones

Correlaciones bivariadas: Opciones

Estadizticos
-f Mediss v desviaciones thicas

Productas cruzados diferenciales v covatianzas

“alores perdidos
@ Excluir cazos seqln parejs

(D) Excluir casos segon lista

[

[Cancelar ][ Ayuda ]

Estadisticos. Para las correlaciones de Pearson, se puede elegir una o ambas de estas opciones:

m Medias y desviaciones tipicas. Se muestran para cada variable. También se muestra el numero

de casos que no tienen valores perdidos. Los valores perdidos se consideran segun cada

variable individual, sin tener en cuenta la opcién elegida para la manipulacion de los valores
perdidos.

Productos cruzados diferenciales y covarianzas. Se muestran para cada pareja de variables.
Cada producto cruzado de las desviaciones es igual a la suma de los productos de las variables
corregidas respecto a la media. Este es el numerador del coeficiente de correlacion de
Pearson. La covarianza es una medida no tipificada de la relacion entre dos variables, igual al
producto cruzado diferencial dividido por N—1.

Valores perdides. Puede elegir uno de los siguientes:

Excluir casos segin pareja. Se excluyen del analisis los casos con valores perdidos para una
0 ambas variables de la pareja que forma un coeficiente de correlacion. Debido a que cada
coeficiente estd basado en todos los casos que tienen codigos validos para esa pareja concreta
de variables, en cada calculo se utiliza la mayor cantidad de informacion disponible. Esto
puede dar como resultado un grupo de coeficientes basados en un niimero de casos variable.

Excluir casos segiin lista. Se excluyen de todas las correlaciones los casos con valores
perdidos para cualquier variable.

Funciones adicionales de los comandos CORRELATIONS y NONPAR

CORR

Con el lenguaje de sintaxis de comandos también podra:

Escribir una matriz de correlaciones para correlaciones de Pearson que pueda ser utilizada en
lugar de los datos brutos, con el fin de obtener otros analisis como el analisis factorial (con
el subcomando MATRIX).

Obtener correlaciones de todas las variables de una lista con todas las variables de una segunda
lista (utilizando la palabra clave WITH en el subcomando VARIABLES).

Si desea informacion detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
(Command Syntax Reference).
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Correlaciones parciales

El procedimiento Correlaciones parciales calcula los coeficientes de correlacion parcial, los
cuales describen la relacion lineal existente entre dos variables mientras se controlan los efectos
de una o mas variables adicionales. Las correlaciones son medidas de asociacion lineal. Dos
variables pueden estar perfectamente relacionadas, pero si la relacion no es lineal, el coeficiente
de correlacion no es un estadistico adecuado para medir su asociacion.

Ejemplo. ;Existe alguna relacion entre la financiacion sanitaria y las tasas de enfermedad?
Aunque cabe esperar que dicha relacion sea negativa, un estudio describe una correlacion positiva
significativa: si la financiacion sanitaria aumenta, las tasas de enfermedad parecen disminuir.

Sin embargo, si se controla la tasa de visitas de visitadores médicos, se elimina practicamente

la correlacion positiva observada. La financiacion sanitaria y las tasas de enfermedad sélo
parecen estar relacionadas positivamente debido a que mas personas tienen acceso a la sanidad

si la financiacion aumenta, lo que tiene como resultado que los médicos y hospitales informen

de mas enfermedades.

Estadisticos. Para cada variable: nimero de casos sin valores perdidos, desviacion tipica y media.
Matrices de correlacion de orden cero y parcial, con grados de libertad y niveles de significacion.

Datos. Utilice variables cuantitativas y simétricas.

Supuestos. El procedimiento Correlaciones parciales supone que cada par de variables es normal
bivariante.

Para obtener correlaciones parciales
» Elija en los menus:
Analizar > Correlaciones > Parciales...

Figura 13-1
Cuadro de diglogo Correlaciones parciales

Eﬂ Correlaciones parciales .ﬁ

Wariables:

& codigociudad & Invesidn en sanidad (c...
f Enfermedades informa... Bootstrap...

Controlando para:
f “isitas & centros de s

Prueba de significacion

@ Bilsteral ©) Unilateral

@ tostrar el nivel de significacion real

Pegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Ayica ]
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» Seleccione dos o mas variables numéricas para las que se van a calcular las correlaciones parciales.

» Elija una o mds variables numéricas de control.

También se encuentran disponibles las siguientes opciones:

Prueba de significacion. Se pueden seleccionar las probabilidades bilaterales o las unilaterales.
Si conoce de antemano la direccion de la asociacion, seleccione Unilateral. Sino es asi,
seleccione Bilateral.

Mostrar el nivel de significacion real. Por defecto, se muestran la probabilidad y los grados
de libertad para cada coeficiente de correlacion. Si anula la seleccion de este elemento,
los coeficientes significativos al nivel 0,05 se identifican con un asterisco, los coeficientes
significativos al nivel 0,01 se identifican con un asterisco doble y se eliminan los grados de
libertad. Este ajuste afecta a las matrices de correlacion parcial y de orden cero.

Correlaciones parciales: Opciones

Figura 13-2
Cuadro de diglogo Correlaciones parciales: Opciones

Eﬁ(orrelaciones parciales. .

Estadizticos
[T Medias y desviaciones tiicas

-Z Correlaciones de orden cera

“alores perdidos
®) Excluir casos segln lista

'D Excluir cazos segln pareja

H [Cancelar][ Ayuda ]

Estadisticos. Puede elegir una o ambas de las siguientes opciones:

Medias y desviaciones tipicas. Se muestran para cada variable. También se muestra el nimero
de casos que no tienen valores perdidos.

Correlaciones de orden cero. Se muestra una matriz de las correlaciones simples entre todas las
variables, incluyendo las variables de control.

Valores perdides. Puede elegir una de las siguientes alternativas:

Excluir casos segiin lista. Se excluyen de todos los calculos los casos que presenten valores
perdidos para cualquier variable, incluso si es para las variables de control.

Excluir casos segin pareja. Para el calculo de las correlaciones de orden cero, en las que se
basan las correlaciones parciales, no se utilizard un caso si tiene valores perdidos en una o
ambas variables de un par. La eliminacion segun pareja aprovecha el maximo de los datos que
sean posibles. Sin embargo, el nimero de casos puede variar de unos coeficientes a otros.
Cuando se activa esta opcidn, los grados de libertad para un coeficiente parcial determinado se
basan en el nimero menor de casos utilizado en el calculo de cualquiera de las correlaciones
de orden cero necesarias para el célculo de dicho coeficiente parcial.
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Funciones adicionales del comando PARTIAL CORR

Con el lenguaje de sintaxis de comandos también podra:

B Leer una matriz de correlaciones de orden cero o escribir una matriz de correlaciones parciales
(mediante el subcomando MATRIX).

®  Obtener correlaciones parciales entre dos listas de variables (mediante la palabra clave WITH
en el subcomando VARIABLES).

®  Obtener analisis multiples (mediante varios subcomandos VARIABLES).

m  Especificar otros valores para solicitar (por ejemplo, las correlaciones parciales tanto
de primer como de segundo orden) cuando tiene dos variables de control (mediante el
subcomando VARIABLES).

Suprimir coeficientes redundantes (mediante el subcomando FORMAT).

Mostrar una matriz de correlaciones simples cuando algunos coeficientes no se pueden
calcular (mediante el subcomando STATISTICS).

Si desea informacion detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
(Command Syntax Reference).
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Distancias

Este procedimiento calcula una variedad de estadisticos que miden las similitudes o diferencias
(distancias), entre pares de variables o entre pares de casos. Estas medidas de similitud o
distancia se pueden utilizar después con otros procedimientos, como analisis factorial, analisis
de conglomerados o escalamiento multidimensional, para ayudar en el andlisis de conjuntos
de datos complejos.

Ejemplo. ;Es posible medir similaridades entre pares de automoviles en funcion de ciertas
caracteristicas, como tipo de motor, consumo y potencia? Al calcular las similitudes entre los
coches, se puede obtener una nocion de qué coches son similares entre si y cuales son diferentes.
Para un analisis mas formal, puede considerar la aplicacion de un analisis de conglomeracion
jerarquico o escalamiento multidimensional a las similitudes para explorar la estructura
subyacente.

Estadisticos. Las medidas de diferencia (distancia) para datos de un intervalo son Distancia
euclidea, Distancia euclidea al cuadrado, Chebychev, bloque, Minkowski o personalizada; para
datos de recuento, medida de chi-cuadrado o phi-cuadrado; para datos binarios, Distancia euclidea,
Distancia euclidea al cuadrado, diferencia de tamafio, diferencia de configuracion, varianza,
forma o Lance y Williams. Las medidas de similitud para datos de intervalos son correlacion de
Pearson o coseno; para datos binarios, Russel y Rao, concordancia simple, Jaccard, Dice, Rogers
y Tanimoto, Sokal y Sneath 1, Sokal y Sneath 2, Sokal y Sneath 3, Kulczynski 1, Kulczynski 2,
Sokal y Sneath 4, Hamann, Lambda, D de Anderberg, Y de Yule, O de Yule, Ochiai, Sokal y
Sneath 5, correlacion Phi de 4 puntos o dispersion.

Para obtener matrices de distancias

» Elija en los menus:
Analizar > Correlaciones > Distancias...
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Figura 14-1
Cuadro de didglogo Distancias
ﬁ Distancias
Wariahles:
% Constructor [marca]  |< @ﬁ Precio en miles [precia]
f Yentas en miles [ve... f Tamario del motor [motar]

& Yalor de reverta & . f Caballos [CY]
d:l Tipo oe vehiculo [tipo]
f Basze de neumatico...

& Anchura [ancha)

Etiquetar los cazos mediante:

Langitud [larga

& . flarge) » |ﬂ Modelo [modelo]

f Peszo neto [peso_ne..

& Capacidad de comb. Calcular distancias

& corsuma [mpg] @ Entre casos ©) Ertre variables

@& YYentas transfomaci...

f Purtus: Walor de re.. Medida

& Puntua: Tioo e ve... @® Disinilaridades © Similaridades

f Puntus: Precioen ... i . a
. Medidas... | Distancia euclidea
& Purtus: Tamafio de... | = =

[ Aceptar ][ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione al menos una variable numérica para calcular distancias entre casos o seleccione al
menos dos variables numéricas para calcular distancias entre variables.

» Seleccione una alternativa en el grupo Calcular distancias para calcular proximidades entre casos
o0 entre variables.

Distancias: Medidas de disimilaridad

Figura 14-2
Cuadro de diglogo Distancias: Medidas de disimilaridad

ff] Distancias: Medidas de disimilaridad
dedida
@ Intervalo
Medids | Distancia euclidea - |

@] Recuentos
(] Binary
Transformar valores Transformar medicias

i [ cambiar el signo

(@) —

_ [T] Cambiar la escala al rango 0-1

[ cancelar ] [ Ayuda ]
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En el grupo Medida, seleccione la alternativa que corresponda al tipo de datos (intervalo, recuento
o binario); a continuacion, de la lista desplegable, seleccione una las medidas que corresponda a
dicho tipo de datos. Las medidas disponibles, por tipo de dato, son:

m Datos de intervalo. Distancia euclidea, Distancia euclidea al cuadrado, Chebychev, Bloque,
Minkowski o Personalizada.

m Datos de frecuencias. Medida de chi-cuadrado o Medida de phi-cuadrado.

m Datos binarios. Distancia euclidea, Distancia euclidea al cuadrado, Diferencia de tamafio,
Diferencia de configuracion, Varianza, Forma o Lance y Williams. (Introduzca valores para
Presente y Ausente para especificar cudles son los dos valores representativos; las Distancias
ignoraran todos los demas valores.)

El grupo Transformar valores permite estandarizar los valores de los datos para casos o variables
antes de calcular proximidades. Estas transformaciones no se pueden aplicar a los datos binarios.
Los métodos disponibles de estandarizacion son: Puntuaciones z, Rango —1 a 1, Rango O a 1,
Magnitud méaxima de 1, Media de 1 y Desviacion tipica 1.

El grupo Transformar medidas permite transformar los valores generados por la medida de
distancia. Se aplican después de calcular la medida de distancia. Las opciones disponibles son:
Valores absolutos, Cambiar el signo y Cambiar la escala al rango 0-1.

Distancias: Medidas de similaridad

Figura 14-3
Cuadro de didlogo Distancias: Medidas de similaridad

Distancias: Medidas de similaridad

Medida
@ Intervalo:

Medids | Correlacién de Pearsan h.d
(@] Binaria:

Transformar valores Transtarmar medicas

Estandarizar:  |Minguna b

aQ

|| Cambiar la ezcala al rango 0-1

|§Continuar§|[ Cancelar ][ Ayuca ]

En el grupo Medida, seleccione la alternativa que corresponda al tipo de datos (intervalo o
binario); a continuacion, de la lista desplegable, seleccione una las medidas que corresponda a
dicho tipo de datos. Las medidas disponibles, por tipo de dato, son:

m Datos de intervalo. Correlacion de Pearson o Coseno.

m Datos binarios. Russel y Rao, Concordancia simple, Jaccard, Dice, Rogers y Tanimoto,
Sokal y Sneath 1, Sokal y Sneath 2, Sokal y Sneath 3, Kulczynski 1, Kulczynski 2, Sokal y
Sneath 4, Hamann, Lambda, D de Anderberg, ¥ de Yule, QO de Yule, Ochiai, Sokal y Sneath
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5, Correlacion Phi de 4 puntos o Dispersion. (Introduzca valores para Presente y Ausente
para especificar cuales son los dos valores representativos; las Distancias ignoraran todos
los demas valores.)

El grupo Transformar valores permite estandarizar los valores de los datos para casos o variables
antes de calcular proximidades. Estas transformaciones no se pueden aplicar a los datos binarios.
Los métodos disponibles de estandarizacion son: Puntuaciones z, Rango -1 a 1, Rango 0 a 1,
Magnitud méaxima de 1, Media de 1 y Desviacion tipica 1.

El grupo Transformar medidas permite transformar los valores generados por la medida de
distancia. Se aplican después de calcular la medida de distancia. Las opciones disponibles son:
Valores absolutos, Cambiar el signo y Cambiar la escala al rango 0-1.

Funciones adicionales del comando PROXIMITIES

El procedimiento Distancias utiliza la sintaxis de comandos PROXIMITIES. Con el lenguaje de
sintaxis de comandos también podra:

m  Especificar cualquier nimero entero como la potencia para la medida de distancia de
Minkowski.

m  Especificar cualquier nimero entero como la potencia y la raiz para una medida de distancia
personalizada.

Si desea informacion detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
(Command Syntax Reference).



Capitulo

Modelos lineales

Los modelos lineales predicen un objetivo continuo basandose en relaciones lineales entre el
objetivo y uno o mas predictores.

Los modelos lineales son relativamente simples y proporcionan una formula matematica facil de
interpretar para la puntuacion. Las propiedades de estos modelos se comprenden bien y se pueden

crear rapidamente en comparacion con el resto de tipos de modelos (como redes neuronales o
arboles de decision) en el mismo conjunto de datos.

Ejemplo. Una correduria de seguros con recursos limitados para investigar las reclamaciones de
seguros de los asegurados desea crear un modelo para estimar los costes de las reclamaciones. Al
distribuir este modelo a los centros de servicio, los representantes pueden introducir informacion
de la reclamacion mientras estan al teléfono con un cliente y obtener inmediatamente el coste
“esperado” de la reclamacion en funcion de datos de archivo.

Figura 15-1
pestana Campos

Campos  Opciones de generacion | Opciones de Maodelo Anotaciones

@ Lttilizar papeles predefinidos
©) Utilizar asignaciones de campao personalizadas

Campos:

COrdenar: | hinguna = E 1;#
& impressions Ohjetivaz*:
& clicks

& - | f sales

& COMYersions

Predictares (entradas)*

&5 primary_keywword
@5 secondary _keyword
&5 ad_format

‘;5 device

d:i age_category

@5 gender

promotion

W)
(8
%

|

Ponderacion de analisis:
| 77|
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Requisitos del campo. Debe haber un objetivo y al menos una entrada. Por defecto, los campos
con las funciones predefinidas de Ambos o Ninguno no se utilizan. El objetivo debe ser continuo
(escala). No hay ninguna restriccion de nivel de medicion en los predictores (entradas); los
campos categdricos (nominal y ordinal) se utilizan como factores en el modelo y los campos
continuos se utilizan como covariables.

Nota: siun campo categorico tiene mas de 1000 categorias, no se ejecutara el procedimiento y no
se creara ningin modelo.

Para obtener un modelo lineal

Esta funcion requiere la opcion Statistics Base.

Seleccione en los mens:
Analizar > Regresion > Modelos lineales automaticos...

Asegurese de que hay al menos un destino y una entrada.

Pulse en Opciones de generacion para especificar cualquier configuracion de generacion y
modelado.

Pulse en Opciones de modelo para guardar puntuaciones en el conjunto de datos activo y exportar
el modelo en un archivo externo.

Pulse en Ejecutar para ejecutar el procedimiento y crear los objetos Modelo.

La alerta de nivel de medicion se muestra si el nivel de medicion de una o mas variables (campos)
del conjunto de datos es desconocido. Como el nivel de medicion afecta al calculo de los
resultados de este procedimiento, todas las variables deben tener un nivel de medicion definido.

Figura 15-2
Alerta de nivel de medicion

iz Nivel de medicign

-

0 El nivel de medicion adecuado es importante para este procedimiento. El nivel de medicion es desconocido para uno
o mas campos en el conjunto de datos. Estos campos pueden asignarse manualmerte, o pueden asignarse de
forima automatics explorando los dstos.

[ﬁsignar manualmente... ] [ Cancelar ] [ AvLics ]

Explarar datos

m  Explorar datos. Lee los datos del conjunto de datos activo y asigna el nivel de medicion
predefinido en cualquier campo con un nivel de medicidén desconocido. Si el conjunto de
datos es grande, puede llevar algin tiempo.

m  Asignar manualmente. Abre un cuadro de dialogo que contiene todos los campos con un
nivel de medicion desconocido. Puede utilizar este cuadro de dialogo para asignar el nivel
de medicion a esos campos. También puede asignar un nivel de medicién en la Vista de
variables del Editor de datos.
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Como el nivel de medicion es importante para este procedimiento, no puede acceder al cuadro
de didlogo para ejecutar este procedimiento hasta que se hayan definido todos los campos en
el nivel de medicion.

Objetivos

¢ Cual es su objetivo principal?

m  Crear un modelo estandar. El método crea un tinico modelo para pronosticar el objetivo
utilizando los prondsticos. Por lo general, los modelos estandar son mas faciles de interpretar
y pueden ser mas rapidos de puntuar que conjuntos de datos potenciados, empaquetados
o grandes.

®  Mejorar la precision de modelos (boosting). El método crea un modelo de conjunto utilizando
potenciacion, que genera una secuencia de modelos para obtener predicciones mas precisas.
Los conjuntos pueden tardar mas en construirse y puntuarse que un modelo estandar.

La potenciacion produce una sucesion de “modelos de componente”, cada uno creado con
el conjunto de datos al completo. Antes de crear cada modelo de componente, los archivos
se ponderan basandose en los residuos de los anteriores modelos de componente. Los casos
con muchos residuos reciben ponderaciones de analisis relativamente mayores para que el
proximo modelo de componente se centre en predecir bien estos archivos. Juntos, estos
modelos de componente forman un modelo de conjunto. El modelo de conjunto punttia
nuevos resultados usando una regla de combinacidn; las reglas disponibles dependen del
nivel de medida del objetivo.

m  Mejorar la estabilidad de modelos (bagging). El método crea un modelo de conjunto utilizando
empaquetado (agregando autodocimante), que genera modelos multiples para obtener
predicciones mas fiables. Los conjuntos pueden tardar mas en construirse y puntuarse que
un modelo estandar.

El agregando autodocimante (empaquetado) produce réplicas del conjunto de datos de
entrenamiento haciendo muestras con reemplazo del conjunto de datos original. Asi crea
muestras de empaquetado del mismo tamafio que el conjunto de datos original. Después se
crea un “modelo de componente” en cada réplica. Juntos, estos modelos de componente
forman un modelo de conjunto. El modelo de conjunto puntiia nuevos resultados usando una
regla de combinacion; las reglas disponibles dependen del nivel de medida del objetivo.

®m  Crear un modelo para conjuntos de datos muy grandes (requiere servidor IBM® SPSS®
Statistics). El método crea un modelo de conjunto dividiendo el conjunto de datos en bloques
de datos separados. Seleccione esta opcion si su conjunto de datos es demasiado grande para
construir cualquiera de los modelos anteriores o para la construccion incremental de modelos.
Esta opcion emplea menos tiempo en su construccion, pero puede tardar mas en puntuarse
que un modelo estandar. Esta opcion requiere SPSS Statisticsconectividad con el servidor.
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Conceptos basicos

Figura 15-3
Configuracion basica

Campos | Opciones de generacion | Opciones de Modelo

Seleccione un elementa:

Ohijetivos
Procedimientos basicos
Seleccion de modelo
Conjuntos

Avanzado

[ Preparar automaticamerte datos

Prepara los datos con el fin de mejorar la capacidad predictiva de
este procedimiento. Mo dizponible cuando la opcidn Crear un
modelo para conjurtos de detos muy grandes esta seleccionada
como el objetiva,

& Los pasos para la preparacidn automatizada de datos incluyen lo
J_ siguients:

aTratamiento de fecha y hora
stjuste del nivel de medician
sTratamiento de valores atipicos v ausentes

aFuzidn supervizada

Mivel de confianza (%)

Preparar automaticamente datos. Esta opcion permite el procedimiento de transformar de
forma interna el destino y predictores para maximizar el poder predictivo del modelo; las
transformaciones se guardan con el modelo y se aplican a los nuevos datos para su puntuacion.
Las versiones originales de los campos transformados se excluyen del modelo. Por defecto, se
realiza la siguiente preparacion automatica de datos.

m  Fechay hora. Cada predictor de fecha se transforma en un nuevo predictor continuo que
contiene el tiempo transcurrido desde una fecha de referencia (01-01-1970). Cada predictor
de hora se transforma en un nuevo predictor continuo que contiene el tiempo transcurrido
desde una hora de referencia (00:00:00).

m  Ajustar nivel de medida. Los predictores continuos con menos de 5 valores distintos se
reestructuran como predictores ordinales. Los predictores ordinales con mas de 10 valores
distintos se reestructuran como predictores continuos.

m Tratamiento de valores atipicos. Los valores de los predictores continuos que recaen mas alla
de un valor de corte (3 desviaciones tipicas de la media) se establecen con el valor de corte.
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m  Gestion de valores perdidos. Los valores perdidos de los predictores nominales se sustituyen
por el modo de la particion de entrenamiento. Los valores perdidos de los predictores
ordinales se sustituyen por la mediana de la particion de entrenamiento. Los valores perdidos
de los predictores continuos se sustituyen por la media de la particion de entrenamiento.

m  Fusion supervisada. Hace un modelo més parsimonioso reduciendo el nimero de campos que
deben procesarse junto con el destino. Las categorias similares se identifican en funcién de la
relacion entre la entrada y destino. Las categorias que no son significativamente diferentes (es
decir, que tienen un valor p superior al valor 0,1) se fusionan. Tenga en cuenta que si todas
las categorias se combinan en una, las versiones original y derivada del campo se excluyen
del modelo porque no tienen ningtn valor como predictor.

Nivel de confianza. Este es el nivel de confianza que se utiliza para calcular las estimaciones de
intervalos de los coeficientes de modelos en la vista Coeficientes. Especifique un valor mayor que
0 y menor que 100. El valor por defecto es 95.

Seleccion de modelos

Figura 15-4

Configuracion de seleccion de modelos

Campos | ©peiones de generacian || Opciones de Modeln | Anctaciones

Seleccione un elemento:

Ohjetivos
Procedimientos basicos
Seleccion de modelo
Conjuntos

Avanzacda

Método de zeleccidn de madelos: |Paso adelarte x

Seleccion de paso adelante

Criterios para entradaieliminacion: | Criterio de informacidn (&10C) X

Fe
-

|| Personalizar el maximo ndmero de efectos en el modelo final

|| Personalizar el ndmero maximo de efectos

Selecion de mejores subconjurtos
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Método de seleccion de modelos. Seleccione uno de los métodos de seleccion de modelos (a
continuacion se encuentran los detalles) o Incluya todos los predictores, que simplemente introduce
todos los predictores disponibles como términos del modelo de efectos principales. Por defecto, se
utiliza Pasos sucesivos hacia adelante.

Seleccion de Pasos sucesivos hacia adelante. Comienza sin efectos en el modelo y afiade y
elimina efectos paso por paso hasta que ya no se puedan afiadir o eliminar segun los criterios de
los pasos sucesivos.

m Criterios para entrada/eliminacion. Este es el estadistico utilizado para determinar si debe
anadirse o eliminarse un efecto del modelo. Criterio de informacion (AICC) se basa en la
similitud del conjunto de entrenamiento que se le da al modelo, y se ajusta para penalizar
modelos excesivamente complejos. Estadisticos de F se utiliza en una prueba estadistica
de la mejora en el error de modelo. R cuadrado corregida se basa en el ajuste del conjunto
de entrenamiento, y se ajusta para penalizar modelos excesivamente complejos. Criterio
de prevencion sobreajustado (ASE) se basa en el ajuste (error cuadrado medio o ASE) del
conjunto de prevencidn sobreajustado. El conjunto de prevencion sobreajustado es un muestra
secundaria aleatoria de aproximadamente el 30% del conjunto de datos original que no se
utiliza para ensefiar el modelo.

Si se selecciona otro criterio que no sea Estadisticos de F, se afiadira al modelo cada paso del
efecto que se corresponda con el aumento positivo mayor en el criterio. Se eliminara cualquier
efecto en el modelo que se corresponda con una disminucién en el criterio.

Si se selecciona Estadisticos de F como criterio, cada paso en el efecto que tenga el valor p
mas pequefio inferior al umbral especificado, se afiadird Incluir efectos con valores p inferiores
a al modelo. El valor por defecto es 0.05. Cualquier efecto en el modelo con un valor p
superior al umbral especificado, Eliminar efectos con valores p mayores que, sera eliminado. El
valor por defecto es 0,10.

®m  Personalizar nimero maximo de efectos en el modelo final. Por defecto, pueden introducirse
todos los efectos disponibles en el modelo. Del mismo modo, si el algoritmo por pasos
sucesivos termina con un paso con el nimero maximo de efectos especificado, el algoritmo se
detiene con el conjunto actual de efectos.

m  Personalizar nimero maximo de pasos. El algoritmo por pasos sucesivos termina tras un cierto
numero de pasos. Por defecto, es 3 veces el numero de efectos disponibles. Del mismo modo,
especifique un entero positivo para el nimero maximo de pasos.

Seleccion de mejores subconjuntos. Comprueba “todos los modelos posibles”, o al menos el
subconjunto mas grande de los modelos posibles que los pasos sucesivos hacia adelante, para
seleccionar el mejor segun el criterio de mejores subconjuntos. Criterio de informacion (AICC) se
basa en la similitud del conjunto de entrenamiento que se le da al modelo, y se ajusta para penalizar
modelos excesivamente complejos. R cuadrado corregida se basa en el ajuste del conjunto de
entrenamiento, y se ajusta para penalizar modelos excesivamente complejos. Criterio de prevencion
sobreajustado (ASE) se basa en el ajuste (error cuadrado medio o ASE) del conjunto de prevencion
sobreajustado. El conjunto de prevencion sobreajustado es un muestra secundaria aleatoria de
aproximadamente el 30% del conjunto de datos original que no se utiliza para ensefiar el modelo.

Se selecciona el modelo con el valor mayor del criterio como el mejor modelo.
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Nota: La seleccion de mejores subconjuntos requiere mas trabajo computacional que la seleccion
por pasos sucesivos hacia adelante. Cuando los mejores subconjuntos se procesan junto con
aumento, agregacion autodocimante y conjuntos de datos de gran tamafio, la generacion de un
modelo estdndar generado mediante una seleccidn por pasos sucesivos hacia delante puede tardar
considerablemente mas tiempo.

Conjuntos

Figura 15-5
Configuracion de conjuntos

Campos || Opciones de generacidn | Opciones de Modelo | Anctaciones

Seleccions un elemento:

Objetivos & Estos sjustes determinan el comportamiento de la creacion de conjurtos gue se produce cuando se
o o X solictta la splicacidn de potenciacion, empaguetacdo o conjuntos de datos muy arandes en Ohitivos.
Procedimientos basicos Se ignoran kas opciones gue no =& aplican.

Seleccion de modelo

) Feglaz de combinacion
Conjurtos

tvanzado Regla de combinacion predeterminada para oz objetivos continuos. | Medis -

Potenciacion v empaguetado

El gﬂmero de modelos de componentes pata la potenciacion yio empaguetaco:

Estos ajustes determinan el comportamiento de la agrupacion que se produce cuando los conjuntos
de datos de gran tamafio o de aumento o agregacion autodocimante son obligatorios en Objetivos.
Las opciones no aplicables al objetivo seleccionado se ignoraran.

Bagging y conjuntos de datos muy grandes. Al puntuar un conjunto, ésta es la regla utilizada
para combinar los valores pronosticados a partir de los modelos basicos para calcular el valor
de puntuacion del conjunto.

m Regla de combinacion predeterminada para objetivos continuos. Los valores pronosticados de
conjunto para objetivos continuos pueden combinarse mediante la media o mediana de los
valores pronosticados a partir de los modelos basicos.

Tenga en cuenta que cuando el objetivo es mejorar la precision del modelo, se ignoran las
selecciones de reglas de combinacion. El aumento siempre utiliza un voto de mayoria ponderada
para puntuar objetivos categoricos y una mediana ponderada para puntuar objetivos continuos.

Aumento y agregacion autodocimante. Especifique el nimero de modelos basicos que debe
generarse cuando el objetivo es mejorar la precision o estabilidad del modelo; en el caso de la
agregacion autodocimante, se trata del nimero de muestras autodocimantes. Debe ser un nimero
entero positivo.



90

Capitulo 15

Avanzado

Figura 15-6
Configuracion avanzada

Campos | Opeiones de generacion || Opeiones de Modelo | Anotaciones

Seleccione un elemento:

Ohjetivos [+ Replicar resuttados

Procedimientos basicos
Seleccidn de madslo Semilla sleatoria; |54752075

Conjuntos

Ayanzaco

Replicar resultados. Al establecer una semilla aleatoria podra replicar analisis. El generador de
numeros aleatorios se utiliza para seleccionar qué registros estan en el conjunto de prevencion
sobreajustado. Especifique un entero o pulse en Generar, lo que creara un entero pseudo-aleatorio
entre 1 y 2147483647, ambos inclusive. El valor por defecto es 54752075.

Opciones de modelos

Figura 15-7
Pestana Opciones de modelo

Campos | Opciones de generacion | Opciones de Modelo

[] Guardar valores pronosticados en &l conjunto de datos

[ Expartar modelo

Guardar valores predichos en el conjunto de datos. El nombre de variable por defecto es
PredictedValue.

Exportar modelo. Escribe el modelo en un archivo .zip externo. Puede utilizar este archivo

de modelo para aplicar la informacioén del modelo a otros archivos de datos para puntuarlo.
Especifique un nombre de archivo exclusivo y valido. Si la especificacion de archivo hace
referencia a un archivo existente, se sobreescribira el archivo.



91

Modelos lineales

Resumen del modelo

Figura 15-8
Vista de resumen del modelo

Resumen de modelo

Objetivo Total sales

Preparacion de datos automatica Activado

Método de seleccion de modelos Paso adelante

Criterio de informacidn 10.803 021

El criterio de informacian se utiliza para compara con
modelos. Los madelos con valores de criterio de
informacidn mas reducido se ajustan mejor.

Peor Mejor
| T I T
0% 25% 20% T3% 100%
Precisidn

La vista Resumen de modelos es una instantanea, un resumen de un vistazo del modelo y su ajuste.

Tabla. La tabla identifica algunos ajustes de modelo de alto nivel, incluyendo:
®  El nombre del destino especificado en la pestafia Campos.

m  Si la preparacion automatica de los datos se realiz6 tal y como se especifica en los ajustes de
Procedimientos basicos.

m  El criterio de seleccion y el método de seleccion de modelo especificado en los ajustes de
Seleccion de modelo. También se muestra el valor del criterio de seleccion del modelo final, y
viene presentado en un formato cuanto mas pequefio mejor.

Grafico. El grafico muestra la precision del modelo final, que se presenta en el formato mayor
es mejor. El valor es 100 xR2 ajustado para el modelo final.
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Preparacion automatica de datos

Figura 15-9
Vista Preparacion de datos automaética

Preparacién de datos automatica

Objetivo: Total sales

Campo Rol Acciones realizadas
) Combinar categorias para aumentar
Age category Predictor al maximo la asociacién con el
destino

Combinar categorias para aumentar

Primary keyword set Predictor  al maximo la asociacién con el
destino
Promotion Pradictor  ambiar nivel de medicidn de

cantinuo a ardinal

) Combinar categorias para aumentar
Secondary keyword set Predictor  al maximo la asociacidn con el
destino

Si el nombre de camﬂn original es X, el nombre de campo transformado es
X_transformado. Se ha excluido el campo original del analisis y se ha
incluido en su lugar el campo transformado.

Esta vista muestra informacion a cerca de qué campos se excluyen y coémo los campos
transformados se derivaron en el paso de preparacion automatica de datos (ADP). Para cada
campo que fue transformado o excluido, la tabla enumera el nombre del campo, su papel en

el analisis y la accion tomada por el paso ADP. Los campos se clasifican por orden alfabético
ascendente de nombres de campo. Las acciones que puede realizarse para cada campo incluyen:

Duracion de la deriva: meses calcula el tiempo transcurrido en meses desde los valores de un
campo que contiene fechas a la fecha actual del sistema.

Duracion de la deriva: horas calcula el tiempo transcurrido en horas desde los valores de un
campo que contiene horas a la hora actual del sistema.

Cambiar el nivel de medicion de continuo a ordinal reestructura los campos continuos que tienen
menos de 5 valores Unicos como campos ordinales.

Cambiar el nivel de medicién de ordinal a continuo reestructura los campos ordinales que tienen
menos de 10 valores Unicos como campos continuos.

Recortar valores atipicos define los valores de los predictores continuos que recaen mas alla de
un valor de corte (3 desviaciones tipicas de la media) con el valor de corte.

Reemplazar los valores perdidos sustituye los valores que faltan en los campos nominales con
el modo, en los campos ordinales con la mediana y en los campos continuos con la media.
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B Fundir categorias para maximizar la asociacion con el destino identifica las categorias de
predictor “similares” en funcion de la relacion entre la entrada y el destino. Las categorias
que no son significativamente diferentes (es decir, que tienen un valor p superior al valor
0,05) se fusionan.

B Excluir predictor constante / tras tratamiento de valores atipicos / tras fundir categorias elimina
los predictores que tienen un unico valor, posiblemente después de que se hayan realizado
otras acciones de ADP.

Importancia de predictor

Figura 15-10
Vista de importancia del predictor

Importancia del predictor

Secondary.
keyword set

Ad format]

Objetivo: Total sales

Primary_]
keyword set

Age category—

Promotion|

Device ]

Gender|

00 02 04 06 08 10
|secondary_keyuuord_transformed|

r I I I

Menor importancia Mayor importancia

Normalmente, desea centrar sus esfuerzos de modelado en los campos del predictor que importan
mas y considera eliminar o ignorar las que importan menos. El predictor de importancia de la
variable le ayuda a hacerlo indicando la importancia relativa de cada predictor en la estimacion
del modelo. Como los valores son relativos, la suma de los valores de todos los predictor de

la visualizacion es 1.0. La importancia del predictor no esta relacionada con la precision del
modelo. Solo esta relacionada con la importancia de cada predictor para realizar un prondstico,
independientemente de si éste es preciso o no.
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Predicho por observado

Figura 15-11
Vista Predicho por observado

Prondstico por observado

Objetivo: Total sales

600,000

500.000-

400.000-
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Muestra un diagrama de dispersion en intervalos de los valores predichos en el eje vertical por los
valores observados en el eje horizontal. En teoria, los puntos deberian encontrarse en una linea de
45 grados; esta vista puede indicar si hay registros para los que el modelo realiza un pronéstico

particularmente malo.
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Figura 15-12
Vista de residuos, estilo histograma

Residuos

Objetivo: Total sales

300

A Media = -0,000
i) Desv. tipica = 1,000

250 MN=1.440

200

Frecuencia
Y
o
i

100

0 I I
-4 1 0 2 4 [

Residuo estudentizado

El histograma de los residucs estudentizados compara la distribucidn de los residuos con una
distribucidn normal. La linea suave representa la distribucidn normal. Cuanto mas cerca estén las
frecuencias de los residuos a esta linea, mas cercana sera la distribucion de los residucs a la
distribucidn normal.

Estila(?): |Histograma ¥

Muestra un grafico de diagnosis de los residuos del modelo.

Estilos de grafico. Existen varios estilos de visualizacion diferentes, que son accesibles desde
la lista desplegable Estilo.

Histograma. Se trata de un histograma en intervalos de los residuos estudentizados de una
superposicion de la distribucion normal. Los modelos lineales asumen que los residuos
tienen una distribucion normal, de forma que el histograma deberia estar muy cercano a la
linea continua.

Grafico p-p. Se trata de un grafico probabilidad-probabilidad en intervalos que compara los
residuos estudentizados con una distribucion normal. Si la curva de los puntos representados
es menos pronunciada que la linea normal, los residuos muestran una variabilidad mayor
que una distribucion normal; si la curva es mas pronunciada, los residuos muestran una
variabilidad inferior que una distribucion normal. Si los puntos representados tienen una
curva con forma en S, la distribucion de los residuos es asimétrica.
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Valores atipicos

Figura 15-13
Vista Valores atipicos

Valores atipicos

Objetivo: Total sales

Total sales Distancia de Cook
560.040 0,026
566.440 0,025
548.990 0018
539.630 0018
485.430 0014
543.240 0014

Esta tabla enumera los registros que ejercen una influencia excesiva sobre el modelo, y muestra el
ID de registro (si se especifica en la pestafia Campos), el valor objetivo y la distancia de Cook. La
distancia de Cook es una medida de cuanto cambiarian los residuos de todos los registros si un
registro en particular se excluyera del calculo de los coeficientes del modelo. Una distancia de
Cook grande indica que la exclusion de un registro cambia sustancialmente los coeficientes, y por
lo tanto debe considerarse relevante.

Los registros relevantes deben examinarse cuidadosamente para determinar si puede darles menos
importancia en la estimacion del modelo, truncar los valores atipicos a algiin umbral aceptable o
eliminar los registros relevantes completamente.
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Figura 15-14
Vista de efectos, estilo de diagrama

Efectos

Objetivo: Total sales

secondary ... &
ad_format &

FOETE )L e \

age_categary ... S ————

— /

Modelos lineales

sales

device «

gender 4

Mostrar efectos con valores de significancia ha...

secondan_keymord_ ...

r I ]

Menor importancia

] I ]
Mayor importancia

| | | | | | | |
Jooq 0005 001 005 01 L8 100 200 1,00

Estilofy™. | Diagrama =

Esta vista muestra el tamafio de cada efecto en el modelo.

Estilos. Existen varios estilos de visualizacion diferentes, que son accesibles desde la lista

desplegable Estilo.

m Diagrama. Es un grafico en el que los efectos se clasifican desde arriba hacia abajo con una
importancia de predictores descendente. Las lineas de conexion del diagrama se ponderan
tomando como base la significacion del efecto, con un grosor de linea mayor correspondiente
a efectos con mayor significacion (valores p inferiores). Al pasar el raton sobre una linea de
conexién se muestra una sugerencia que muestra el valor p y la importancia del efecto. Esta

es la opcidon por defecto.

m Tabla. Se trata de una tabla ANOVA para el modelo completo y los efectos de modelo
individuales. Los efectos individuales se clasifican desde arriba hacia abajo con una
importancia de predictores descendente. Tenga en cuenta que, por defecto, la tabla se contrae
para mostrar unicamente los resultados del modelo general. Para ver los resultados de los
efectos de modelo individuales, pulse en la casilla Modelo corregido de la tabla.
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Importancia del predictor. Existe un control deslizante Importancia del predictor que controla qué
predictores se muestran en la vista. Esto no cambia el modelo, simplemente le permite centrarse
en los predictores mas importantes. Por defecto, se muestran los 10 efectos mas importantes.

Significacion. Existe un control deslizante Significacion que controla ain mas qué efectos se
muestran en la vista, a parte de los que se muestran tomando como base la importancia de predictor.
Se ocultan los efectos con valores de significacion superiores al valor del control deslizante. Esto
no cambia el modelo, simplemente le permite centrarse en los efectos mas importantes. El valor
por defecto es 1.00, de modo que no se filtran efectos tomando como base la significacion.
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Coeficientes

Figura 15-15
Vista de coeficientes, estilo de diagrama

Coeficientes

Objetivo: Total sales

Estimacion
Intercepcién del
P coeficients
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Esta vista muestra el valor de cada coeficiente en el modelo. Tenga en cuenta que los factores
(predictores categoricos) tienen codificacion de indicador dentro del modelo, de modo que los
efectos que contienen los factores generalmente tendran multiples coeficientes asociados: uno por
cada categoria exceptuando la categoria que corresponde al parametro (referencia) redundante.

Estilos. Existen varios estilos de visualizacion diferentes, que son accesibles desde la lista
desplegable Estilo.
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Diagrama. Es un grafico que muestra la intercepcion primero, y luego clasifica los efectos
desde arriba hacia abajo con una importancia de predictores descendente. Dentro de los
efectos que contienen factores, los coeficientes se clasifican en orden ascendente de valores
de datos. Las lineas de conexion del diagrama se colorean tomando como base el signo del
coeficiente (consulte la descripcion del diagrama) y se ponderan en funcion de la significacion
del coeficiente, con un grosor de linea mayor correspondiente a coeficientes con mayor
significacion (valores p inferiores). Al pasar el raton sobre una linea de conexion se muestra
una sugerencia que muestra el valor del coeficiente, su valor p y la importancia del efecto con
el que esta asociado el parametro. Este es el estilo por defecto.

Tabla. Muestra los valores, las pruebas de significacion y los intervalos de confianza para los
coeficientes de modelos individuales. Tras la intercepcion, los efectos se clasifican desde
arriba hacia abajo con una importancia de predictores descendente. Dentro de los efectos que
contienen factores, los coeficientes se clasifican en orden ascendente de valores de datos.
Tenga en cuenta que, por defecto, la tabla se contrae para mostrar Unicamente los resultados
de coeficiente, significacion e importancia de cada parametro de modelo. Para ver el error
estandar, el estadistico ¢ y el intervalo de confianza, pulse en la casilla Coeficiente de la
tabla. Si pasa el raton sobre el nombre de un pardmetro de modelo en la tabla aparece una
sugerencia que muestra el nombre del parametro, el efecto con el que esta asociado y (para los
predictores categoricos) las etiquetas de valor asociadas con el parametro de modelo. Esto
puede ser especialmente 1til para ver las nuevas categorias creadas cuando la preparacion de
datos automatica fusiona categorias similares de un predictor categorico.

Importancia del predictor. Existe un control deslizante Importancia del predictor que controla qué
predictores se muestran en la vista. Esto no cambia el modelo, simplemente le permite centrarse
en los predictores mas importantes. Por defecto, se muestran los 10 efectos mas importantes.

Significacion. Existe un control deslizante Significacion que controla ain mas qué coeficientes
se muestran en la vista, a parte de los que se muestran tomando como base la importancia de
predictor. Se ocultan los coeficientes con valores de significacidon superiores al valor del control
deslizante. Esto no cambia el modelo, simplemente le permite centrarse en los coeficientes mas
importantes. El valor por defecto es 1.00, de modo que no se filtran coeficientes tomando como
base la significacion.
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Medias estimadas

Figura 15-16
Vista Medias estimadas

Medias estimadas
Ohjetivo: Total sales

Estimated means charts for significant effects (p<,03) are displayed.

180.000
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110.000 T T
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163,000
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Total sales
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135.000 T T
Computer Maohile

Device

Son graficos representados para predictores significativos. El grafico muestra el valor estimado de
modelo del objetivo en el eje vertical de cada valor del predictor en el eje horizontal, que alberga
el resto de los predictores constantes. Proporciona una visualizacion util de los efectos de los
coeficientes de cada predictor en el objetivo.

Nota: sino hay predictores significativos, no se generan medias estimadas.
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Resumen de creacion de modelos

Figura 15-17
Vista de Resumen de creacion de modelos, algoritmo de seleccion por pasos hacia adelante

Resumen de construccion de modelo

Objetivo: Total sales

Paso
1 2 2 & 3 £ 4 2 5 £ 6 £ 7 £
Criterio de informacion 11949 413 11697 758  11.347 000 11118878 10965287 10.816,338 | 10.803,021

secondary_keyword_transformed \/ \/ \/ \/ '/ \/ \/
ad_format J J

v
primary_keyword_transformed J J
v

Efecto age_category_transformed

SN ENIENIESN

promotion_transformed

NENENENES

device

N ENENENENESN

gender

El método de construccion de modelo es Pasos sucesivos hacia delante utilizando el criterio de informacin.
Una marca de verificacidn indica que el efecto esta en &l modelo en este paso.

Cuando se selecciona un algoritmo de seleccion de modelos que no sea Ninguno, proporciona
algunos detalles del proceso de creacion del modelo.

Pasos sucesivos hacia adelante. Cuando la seleccion por pasos hacia adelante es el algoritmo de
seleccion, la tabla muestra los tltimos 10 pasos en el algoritmo de seleccion por pasos hacia
adelante. Para cada paso, se muestran el valor del criterio de seleccion y los efectos en el modelo
en ese paso. Esto ofrece el sentido del grado de contribucion de cada paso al modelo. Cada
columna le permite clasificar las filas, de modo que es posible ver con mayor facilidad qué efectos
hay en un paso en particular.

Mejores subconjuntes. Cuando Mejores subconjuntos es el algoritmo de seleccion, la tabla muestra
los 10 modelos principales. Para cada modelo, se muestran el valor del criterio de seleccion y los

efectos en el modelo. Esto ofrece un sentido de la estabilidad de los modelos principales; si tienden
a tener muchos efectos similares con pocas diferencias, puede tenerse una confianza casi completa
en el modelo “principal”; si tienden a tener muchos efectos diferentes, algunos efectos pueden ser
demasiado parecidos y deberian combinarse (o eliminar uno). Cada columna le permite clasificar

las filas, de modo que es posible ver con mayor facilidad qué efectos hay en un paso en particular.
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Regresion lineal

La regresion lineal estima los coeficientes de la ecuacion lineal, con una o mas variables
independientes, que mejor prediga el valor de la variable dependiente. Por ejemplo, puede intentar
predecir el total de ventas anuales de un vendedor (la variable dependiente) a partir de variables
independientes tales como la edad, la formacion y los afios de experiencia.

Ejemplo. ;Estan relacionados el nimero de partidos ganados por un equipo de baloncesto en una
temporada con la media de puntos que el equipo marca por partido? Un diagrama de dispersion
indica que estas variables estan relacionadas linealmente. El nimero de partidos ganados y la
media de puntos marcados por el equipo adversario también estan relacionados linealmente. Estas
variables tienen una relacion negativa. A medida que el nimero de partidos ganados aumenta,

la media de puntos marcados por el equipo adversario disminuye. Con la regresion lineal es
posible modelar la relacion entre estas variables. Puede utilizarse un buen modelo para predecir
cuantos partidos ganaran los equipos.

Estadisticos. Para cada variable: numero de casos validos, media y desviacion tipica. Para

cada modelo: coeficientes de regresion, matriz de correlaciones, correlaciones parciales y
semiparciales, R multiple, Reuadrado  peuadrado ¢orregida, cambio en Reuadrado error tipico de la
estimacion, tabla de analisis de varianza, valores pronosticados y residuos. Ademas, intervalos de
confianza al 95% para cada coeficiente de regresion, matriz de varianzas-covarianzas, factor de
inflacion de la varianza, tolerancia, prueba de Durbin-Watson, medidas de distancia (Mahalanobis,
Cook y valores de influencia), DfBeta, DfAjuste, intervalos de prondstico y diagndsticos por caso.
Graficos: diagramas de dispersion, graficos parciales, histogramas y graficos de probabilidad
normal.

Datos. Las variables dependiente e independientes deben ser cuantitativas. Las variables
categoricas, como la religion, estudios principales o el lugar de residencia, han de recodificarse
como variables binarias (dummy) o como otros tipos de variables de contraste.

Supuestos. Para cada valor de la variable independiente, la distribucion de la variable dependiente
debe ser normal. La varianza de distribucion de la variable dependiente debe ser constante para
todos los valores de la variable independiente. La relacion entre la variable dependiente y cada
variable independiente debe ser lineal y todas las observaciones deben ser independientes.

Para obtener un analisis de regresion lineal

» Seleccione en los menus:
Analizar > Regresion > Lineales...

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 103
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Figura 16-1

Cuadro de diglogo Regresion lineal

ﬁ Regresion lineal

‘gﬁ ‘Yentas en miles [ventas]

f Yalor de reventa a 4 anfos [reve...
d:l Tipo de vehicula [tipo]

‘gﬁ Precio en miles [precio]

f Tamarfio del motor [matar]

& Caballos [CV]

f Baze de neumaticos [pizada)

.f Anchura [anchao)

‘gﬁ Longitud [largo]

f Pezo neto [peso_neta]

‘gﬁ Capacidad de combustible [dep...
f Consumo [mpg)

.f Purtus: Walor de reventa a 4 a...
‘gﬁ Puntua: Tipo de vehiculo [Ztipo]
f Purtus: Precio en miles [Zprecia)
‘gﬁ Puntus; Tamario del motor [Zmo. .
& Purtus: Caballos [ZCV]

.f Puntus: Baze de neumdticos [Z...
‘gﬁ Purtus; Anchura [Zancho]

f Puritus: Longitud [Zlargo]

Incependientes:

I{I Tipo de vehicula [tipo] -
f Precio en miles [precio]
f Tamario del motor [motar]

& Cabalos [Cv]
f Baze de neumaticos [pizada]

f Anchurs [ancha)
f Longitud [largo]
Pl

h&toco: |Ir|trc-ducir -

Wariable de seleccidn:

Etiquetas de caso

Dependiertes:
& Constructor [marca] - | & “ertas transfomacion log [Inventas] |
& Madela [madela] Blocue 1 de 1

Ponderacian MCP:

(

[ Peoar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuica ]

Estadisticos...

Graficos...

opci

» En el cuadro de didlogo Regresion lineal, seleccione una variable numérica dependiente.

» Seleccione una mas variables numéricas independientes.

Si lo desea, puede:

B Agrupar variables independientes en bloques y especificar distintos métodos de entrada para

diferentes subconjuntos de variables.

m  Elegir una variable de seleccion para limitar el andlisis a un subconjunto de casos que tengan

valores particulares para esta variable.

Seleccionar una variable de identificacion de casos para identificar los puntos en los diagramas.

Seleccione una variable numérica de Ponderacion MCP para el andlisis de minimos cuadrados

ponderados.

MCP. Permite obtener un modelo de minimos cuadrados ponderados. Los puntos de los datos se
ponderan por los inversos de sus varianzas. Esto significa que las observaciones con varianzas
grandes tienen menor impacto en el analisis que las observaciones asociadas a varianzas pequefias.
Si el valor de la variable de ponderacion es cero, negativo o perdido, el caso queda excluido

del analisis.




105

Regresion lineal

Meétodos de seleccion de variables en el analisis de regresion lineal

La seleccion del método permite especificar como se introducen las variables independientes en
el analisis. Utilizando distintos métodos se pueden construir diversos modelos de regresion a
partir del mismo conjunto de variables.

B Introducir (Regresion). Procedimiento para la seleccion de variables en el que todas las
variables de un bloque se introducen en un solo paso.

m  Por pasos. En cada paso se introduce la variable independiente que no se encuentre ya
en la ecuacion y que tenga la probabilidad para F mas pequefia, si esa probabilidad es
suficientemente pequefia. Las variables ya introducidas en la ecuacién de regresion se
eliminan de ella si su probabilidad para F llega a ser suficientemente grande. El método
termina cuando ya no hay mas variables candidatas a ser incluidas o eliminadas.

m  Eliminar. Procedimiento para la seleccion de variables en el que las variables de un bloque se
eliminan en un solo paso.

m Eliminacion hacia atras. Procedimiento de seleccion de variables en el que se introducen todas
las variables en la ecuacion y después se van excluyendo una tras otra. Aquella variable
que tenga la menor correlacion parcial con la variable dependiente serd la primera en ser
considerada para su exclusion. Si satisface el criterio de eliminacion, se eliminard. Tras
haber excluido la primera variable, se pondra a prueba aquella variable, de las que queden en
la ecuacion, que presente una correlacion parcial mas pequefia. El procedimiento termina
cuando ya no quedan en la ecuacidn variables que satisfagan el criterio de exclusion.

m  Seleccion hacia adelante. Procedimiento de seleccion de variables por pasos en el que las
variables se introducen secuencialmente en el modelo. La primera variable que se considerara
introducir en la ecuacion sera la que tenga mayor correlacion, positiva o negativa, con
la variable dependiente. Dicha variable se introducira en la ecuacion sélo si cumple el
criterio de entrada. Si se introduce la primera variable, a continuacion se considerara la
variable independiente cuya correlacion parcial sea la mayor y que no esté en la ecuacion. El
procedimiento termina cuando ya no quedan variables que cumplan el criterio de entrada.

Los valores de significacion de los resultados se basan en el ajuste de un Uinico modelo. Por
ello, estos valores no suele ser validos cuando se emplea un método por pasos (pasos sucesivos,
hacia adelante o hacia atréas).

Todas las variables deben superar el criterio de tolerancia para que puedan ser introducidas en
la ecuacion, independientemente del método de entrada especificado. El nivel de tolerancia por
defecto es 0,0001. Tampoco se introduce una variable si esto provoca que la tolerancia de otra ya
presente en el modelo se sitie por debajo del criterio de tolerancia.

Todas las variables independientes seleccionadas se afiaden a un mismo modelo de regresion.
Sin embargo, puede especificar distintos métodos de introduccion para diferentes subconjuntos de
variables. Por ejemplo, puede introducir en el modelo de regresion un bloque de variables que
utilice la seleccion por pasos sucesivos, y un segundo bloque que emplee la seleccion hacia
adelante. Para afnadir un segundo bloque de variables al modelo de regresion, pulse en Siguiente.
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Regresion lineal: Establecer regla

Figura 16-2
Cuadro de didlogo Regresion lineal: Establecer regla

H Regresion lineal: Establecer regla

Definicion de la regla de seleccian
reventa
Yalar:

YO CUE b | |1 1] |

|[ Cancelar][ Ayucda ]

Los casos definidos por la regla de seleccion se incluyen en el andlisis. Por ejemplo, si selecciona
una variable, elija igual que y escriba 5 para el valor; de este modo, solamente se incluiran en el
analisis los casos para los cuales la variable seleccionada tenga un valor igual a 5. También se
permite un valor de cadena.

Regresion lineal: Graficos

Figura 16-3
Cuadro de didlogo Regresion lineal: Graficos
H Regresion lineal: Graficos
DEFERDMT Dizpersion 1 de 1
*ZPRED —
*DRESID ¥
*ADJPRED ¥ [-soResp |
*SRESID
*SDRESID ™
% |izreso |

Graficos de residuos tipificados L i
|:| Generar todos las graficas parciales

[+ Histograma
¥ Grafico de prob. normal

ECorﬂinuarEI[ Cancelar ][ Alida ]

Los graficos pueden ayudar a validar los supuestos de normalidad, linealidad e igualdad de las
varianzas. También son utiles para detectar valores atipicos, observaciones poco usuales y casos
de influencia. Tras guardarlos como nuevas variables, dispondra en el Editor de datos de los
valores pronosticados, los residuos y otros valores diagndsticos, con los cuales podra poder crear
graficos respecto a las variables independientes. Se encuentran disponibles los siguientes graficos:

Diagramas de dispersion. Puede representar cualquier combinacion por parejas de la lista siguiente:
la variable dependiente, los valores pronosticados tipificados, los residuos tipificados, los residuos
eliminados, los valores pronosticados corregidos, los residuos estudentizados o los residuos
eliminados estudentizados. Represente los residuos tipificados frente a los valores pronosticados
tipificados para contrastar la linealidad y la igualdad de las varianzas.
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Lista de variables de origen. Muestra una lista con la variable dependiente (DEPENDNT) y las
siguientes variables pronosticadas y residuales: Valores pronosticados tipificados (*ZPRED),
Residuos tipificados (*ZRESID), Residuos eliminados (*DRESID), Valores pronosticados
corregidos (*ADJPRED), Residuos estudentizados (*SRESID) y Residuos estudentizados
eliminados (*SDRESID).

Generar todos los graficos parciales. Muestra los diagramas de dispersion de los residuos de
cada variable independiente y los residuos de la variable dependiente cuando se regresan ambas
variables por separado sobre las restantes variables independientes. En la ecuacion debe haber al
menos dos variables independientes para que se generen los graficos parciales.

Graficos de residuos tipificados. Puede obtener histogramas de los residuos tipificados y graficos
de probabilidad normal que comparen la distribucion de los residuos tipificados con una
distribucion normal.

Si se solicita cualquier grafico, se muestran los estadisticos de resumen para los valores
pronosticados tipificados y los residuos tipificados (*ZPRED y *ZRESID).

Regresion lineal: Para guardar variables nuevas

Figura 16-4
Cuadro de didlogo Regresion lineal: Guardar
@Regresidn lineal: Guardar
“alores pronosticados Residuos
[T Mo tipiticados [T Mo tipificados
[l Tipificados [ Tipificacios
[ corregicos [T Métads de Student
I-_I E.T. del prondstico promedio I-_I Eliminadaos
[T Elimirados estudentizados
Distancias Eztadizticos de influsncia
[T] Mahalanobis [7] oBetas
[¥! De Cook [ DiBetas tipificadas
I:ﬂ Walores de influencia I__I Dffjuste
Intervalos de prondstico [ Drajuste tipificada
|-_| Media |-_| Indlividuos || Razdn entre covarianzas
Irtervalo de confianza: ko

Estadizticos de los coeficiertes

[7] crear estadizticos de oz cosficientes
@

Expartar informacion del modelo & un archiva Xl

| [Examinar... ]

| Incluir la matriz de covarianzas

[Cancelar ][ Ayuicia ]
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Puede guardar los valores pronosticados, los residuos y otros estadisticos ttiles para los
diagnosticos. Cada seleccion afiade una o mas variables nuevas a su archivo de datos activo.

Valores pronesticados. Son los valores que el modelo de regresion pronostica para cada caso.
m  No tipificados. Valor pronosticado por el modelo para la variable dependiente.

m Tipificades. Transformacion de cada valor pronosticado a su forma tipificada. Es decir, se
sustrae el valor pronosticado medio al valor pronosticado y el resultado se divide por la
desviacion tipica de los valores pronosticados. Los valores pronosticados tipificados tienen
una media de 0 y una desviacion tipica de 1.

m  Corregidos. Valor pronosticado para un caso cuando dicho caso no se incluye en los calculos
de los coeficientes de regresion.

m ET. del pronéstico promedio. Error tipico de los valores pronosticados. Estimacion de la
desviacion tipica del valor promedio de la variable dependiente para los casos que tengan los
mismos valores en las variables independientes.

Distancias. Son medidas para identificar casos con combinaciones poco usuales de valores para
las variables independientes y casos que puedan tener un gran impacto en el modelo.

®  Mahalanobis. Medida de cuanto difieren del promedio para todos los casos los valores en las
variables independientes de un caso dado. Una distancia de Mahalanobis grande identifica un
caso que tenga valores extremos en una o mas de las variables independientes.

® De Cook. Una medida de cuanto cambiarian los residuos de todos los casos si un caso
particular se excluyera del calculo de los coeficientes de regresion. Una Distancia de Cook
grande indica que la exclusion de ese caso del calculo de los estadisticos de regresion hara
variar substancialmente los coeficientes.

m Valores de influencia. Mide la influencia de un punto en el ajuste de la regresion. Influencia
centrada varia entre 0 (no influye en el ajuste) a (N-1)/N.

Intervalos de pronéstico. Los limites superior e inferior para los intervalos de prondstico individual
y promedio.

® Media. Limites inferior y superior (dos variables) para el intervalo de prediccion de la
respuesta pronosticada promedio.

B Individues. Limites superior e inferior (dos variables) del intervalo de prediccion para la
variable dependiente para un caso individual.

m Intervalo de confianza. Introduzca un valor entre 1 y 99,99 para especificar el nivel de
confianza para los dos intervalos de prediccion. Debe seleccionar Media o Individuos antes
de introducir este valor. Los valores habituales de los intervalos de confianza son 90, 95 y 99.

Residuos. El valor actual de la variable dependiente menos el valor pronosticado por la ecuacion
de regresion.

m No tipificados. Diferencia entre un valor observado y el valor pronosticado por el modelo.

m Tipificadoes. El residuo dividido por una estimacion de su error tipico. Los residuos tipificados,
que son conocidos también como los residuos de Pearson o residuos estandarizados, tienen
una media de 0 y una desviacion tipica de 1.

m  Método de Student. Residuo dividido por una estimacion de su desviacion tipica que varia
de caso en caso, dependiendo de la distancia de los valores de cada caso en las variables
independientes respecto a las medias en las variables independientes.
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®m  Eliminades. Residuo para un caso cuando éste se excluye del célculo de los coeficientes de
la regresion. Es igual a la diferencia entre el valor de la variable dependiente y el valor
pronosticado corregido.

m Eliminadoes estudentizades. Residuo eliminado para un caso dividido por su error tipico. La
diferencia entre un residuo eliminado estudentizado y su residuo estudentizado asociado
indica la diferencia que implica el eliminar un caso sobre su propia prediccion.

Estadisticos de influencia. El cambio en los coeficientes de regresion (DfBeta) y en los valores
pronosticados (DfAjuste) que resulta de la exclusion de un caso particular. También estan
disponibles los valores tipificados para las DfBeta y para las DfAjuste, junto con la razén entre
covarianzas.

m DfBeta(s). La diferencia en el valor de beta es el cambio en el valor de un coeficiente de
regresion que resulta de la exclusion de un caso particular. Se calcula un valor para cada
término del modelo, incluyendo la constante.

m  DfBeta tipificada. Valor de la diferencia en beta tipificada. El cambio tipificado en un
coeficiente de regresion cuando se elimina del andlisis un caso particular. Puede interesarle
examinar aquellos casos cuyos valores absolutos sean mayores que 2 dividido por la raiz
cuadrada de N, donde N es el numero de casos. Se calcula un valor para cada término del
modelo, incluyendo la constante.

m  DfAjuste. La diferencia en el valor ajustado es el cambio en el valor pronosticado que resulta
de la exclusion de un caso particular.

m  DfAjuste tipificado. Diferencia tipificada en el valor ajustado. El cambio, tipificado, en el valor
pronosticado que resulta de la exclusion de un caso particular. Puede interesarle examinar
aquellos valores tipificados cuyo valor absoluto sea mayor que 2 dividido por la raiz cuadrada
de p/N, donde p es el nimero de variables independientes en la ecuacion y N es el numero
de casos.

m Razon entre covarianzas. Razon del determinante de la matriz de covarianza con un caso
particular excluido del calculo de los coeficientes de regresion, respecto al determinante de la
matriz de covarianza con todos los casos incluidos. Si la razén se aproxima a 1, el caso no
altera significativamente la matriz de covarianza.

Estadisticos de los coeficientes. Almacena los coeficientes de regresion en un conjunto de datos o
en un archivo de datos. Los conjuntos de datos estan disponibles para su uso posterior durante la
misma sesion, pero no se guardaran como archivos a menos que se hayan guardado explicitamente
antes de que finalice la sesion. El nombre de un conjunto de datos debe cumplir las normas de
denominacion de variables.

Exportar informacion del modelo a un archivo XML. Las estimaciones de los parametros y (si lo
desea) sus covarianzas se exportan al archivo especificado en formato XML (PMML). Puede
utilizar este archivo de modelo para aplicar la informacion del modelo a otros archivos de datos
para puntuarlo.



110

Capitulo 16

Regresion lineal: Estadisticos

Figura 16-5
Cuadro de didlogo Estadisticos

H Regresion lineal: Estadisticos

Coeficientes de regresidn [ &juste del modelo

:Z Estimaciones Cambio en R cusdrado

[T Intervalos de confianza Desctiptivos
cf Correlaciones parciales v semiparciales

[ Matriz de covarianzas _-Z Ciagnisticos de colineslicad
Residuos

= Durhin-vatzon
[ Diagnésticos por caso
5]

ECorrtinuarEl[ Cancelar ][ Ayl ]

Se encuentran disponibles los siguientes estadisticos:

Coeficientes de regresion. La opcion Estimaciones muestra el coeficiente de regresionB, el error
tipico de B, el coeficiente beta tipificado, el valor de ¢ para B y el nivel de significacion bilateralz.
Intervalos de confianza muestra intervalos de confianza con el nivel de confianza especificado para
cada coeficiente de regresion o una matriz de covarianzas. Matriz de covarianzas muestra una
matriz de varianzas-covarianzas de los coeficientes de regresion, con las covarianzas fuera de la
diagonal y las varianzas en la diagonal. También se muestra una matriz de correlaciones.

Ajuste del modelo. Presenta una lista de las variables introducidas y eliminadas del modelo
y muestra los siguientes estadisticos de bondad de ajuste: R multiple, Reuadrado y peuadrado
corregida, error tipico de la estimacion y tabla de analisis de la varianza.

Cambio en R cuadrado. Cambio en el estadistico Reuadrado que se produce al afiadir o eliminar una
variable independiente. Si es grande el cambio en Reuadrado agociado a una variable, esto significa
que esa variable es un buen predictor de la variable dependiente.

Descriptivos. Proporciona el nimero de casos validos, la media y la desviacion tipica para cada
variable en el analisis. También muestra una matriz de correlaciones con el nivel de significacion
unilateral y el nimero de casos para cada correlacion.

Correlacion parcial. La correlacion remanente entre dos variables después de haber eliminado la
correlacion debida a su asociacion mutua con otras variables. La correlacion entre una variable

dependiente y una variable independiente cuando se han eliminado de ambas los efectos lineales
de las otras variables independientes del modelo.

Correlacion semiparcial. La correlacion entre la variable dependiente y una variable independiente
cuando se han eliminado de la variable independiente los efectos lineales de las otras variables
independientes del modelo. Esta relacionada con el cambio en R cuadrado cuando una variable se
aflade a una ecuacion. En ocasiones e denomina correlacion semiparcial.
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Diagnésticos de colinealidad. La colinealidad (o multicolinealidad) es una situaciéon no deseable en
la que una de las variables independientes es una funcion lineal de otras variables independientes.
Muestra los autovalores de la matriz de productos cruzados no centrada y escalada, los indices

de condicion y las proporciones de la descomposicion de la varianza junto con los factores de
inflacion de la varianza (FIV) y las tolerancias para las variables individuales.

Residuos. Presenta la prueba de Durbin-Watson sobre la correlacion serial de los residuos y los
diagndsticos por casos para los casos que cumplan el criterio de seleccion (los valores atipicos por
encima de n desviaciones tipicas).

Regresion lineal: Opciones

Figura 16-6
Cuadro de didlogo Regresion lineal: Opciones

Regresion lineal: Opciones

Criterios del métada por pasos

@ Usar probabilicad de F

Entrada: Salica:

D Usar valor de F

of Inciuir la constarte en ls ecuscian
“alores perdidos
@ Exciuir cazos seoin lizta
©) Excluir cazos seglin parejs

@ Reemplazar por la media

[Cancelar ][ Ayuda ]

Se encuentran disponibles las siguientes opciones:

Criterios del método por pasos. Estas opciones son aplicables si se ha especificado el método de
seleccion de variables hacia adelante, hacia atras o por pasos. Las variables se pueden introducir o
eliminar del modelo dependiendo de la significacion (probabilidad) del valor de F o del propio
valor de F.

m Usar la probabilidad de F. Una variable se introduce en el modelo si el nivel de significacion de
su valor de F es menor que el valor de entrada, y se elimina si el nivel de significacion de su
valor de F es mayor que el valor de salida. La entrada debe ser menor que la salida y ambos
valores deben ser positivos. Para introducir mas variables en el modelo, aumente el valor de
entrada. Para eliminar mas variables del modelo, disminuya el valor de salida.

m  Usarvalor de F. Una variable se introduce en el modelo si su valor de F es mayor que el valor
de entrada, y se elimina si su valor de F es menor que el valor de salida. La entrada debe ser
mayor que la salida y ambos valores deben ser positivos. Para introducir mas variables en
el modelo, disminuya el valor de entrada. Para eliminar mas variables del modelo, eleve el
valor de salida.

Incluir la constante en la ecuacion. Por defecto, el modelo de regresion incluye un término
constante. Si se anula la seleccion de esta opcidn se obtiene la regresion que pasan por el origen,
lo cual se hace raramente. Algunos resultados de la regresién que pasan por el origen no son
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comparables con los resultados de la regresion que si incluyen una constante. Por ejemplo,
Reuadrado no pyede interpretarse de la manera usual.

Valores perdidos. Puede elegir uno de los siguientes:

Excluir casos segiin lista. Solo se incluiran en el analisis los casos con valores validos para
todas las variables.

Excluir casos segiin pareja. Los casos con datos completos para la pareja de variables
correlacionadas se utilizan para calcular el coeficiente de correlacion en el cual se basa el
analisis de regresion. Los grados de libertad se basan en el N minimo de las parejas.

Reemplazar por la media. Se emplean todos los casos en los calculos, sustituyendo las
observaciones perdidas por la media de la variable.

Funciones adicionales del comando REGRESSION

La sintaxis de comandos también le permite:

Escribir una matriz de correlaciones o leer una matriz (en lugar de los datos brutos) con el fin
de obtener el analisis de regresion (mediante el subcomando MATRIX).

Especificar los niveles de tolerancia (mediante el subcomando CRITERIA).

Obtener multiples modelos para las mismas variables dependientes u otras diferentes
(mediante los subcomandos METHOD y DEPENDENT).

Obtener estadisticos multiples (mediante los subcomandos DESCRIPTIVE y VARTIABLES).

Consulte la Referencia de sintaxis de comandos para obtener informacion completa de la sintaxis.
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Regresion ordinal

La regresion ordinal permite dar forma a la dependencia de una respuesta ordinal politomica sobre
un conjunto de predictores, que pueden ser factores o covariables. El disefio de la regresion
ordinal se basa en la metodologia de McCullagh (1980, 1998) y en la sintaxis se hace referencia al
procedimiento como PLUM.

El andlisis de regresion lineal ordinario implica minimizar las diferencias de la suma de los
cuadrados entre una variable de respuesta (la dependiente) y una combinacion ponderada de las
variables predictoras (las independientes). Los coeficientes estimados reflejan como los cambios
en los predictores afectan a la respuesta. Se considera que la respuesta es numérica, en el sentido
en que los cambios en el nivel de la respuesta son equivalentes en todo el rango de la respuesta.
Por ejemplo, la diferencia de altura entre una persona que mide 150 cm y una que mide 140 cm
es de 10 cm, que tiene el mismo significado que la diferencia de altura entre una persona que
mide 210 cm y una que mide 200 cm. Estas relaciones no se mantienen necesariamente con las
variables ordinales, en las que la eleccion y el nimero de categorias de respuesta pueden ser
bastante arbitrarios.

Ejemplo. La regresion ordinal podria utilizarse para estudiar la reaccion de los pacientes con
respecto a una dosis de un farmaco. Las reacciones posibles podrian clasificarse como ninguna,
ligera, moderada o grave. La diferencia entre una reaccion ligera y una moderada es dificil o
imposible de cuantificar y se basa en la apreciacion. Ademas, la diferencia entre una respuesta
ligera y una moderada podria ser superior o inferior a la diferencia entre una respuesta moderada y
una grave.

Estadisticos y graficos. Frecuencias observadas y esperadas y frecuencias acumuladas, residuos de
Pearson para las frecuencias y las frecuencias acumuladas, probabilidades observadas y esperadas,
probabilidades acumuladas observadas y esperadas para cada categoria de respuesta por patron en
las covariables, matrices de correlaciones asintoticas y de covarianzas entre las estimaciones de los
parametros, chi-cuadrado de Pearson y chi-cuadrado de la razén de verosimilitud, estadisticos de
bondad de ajuste, historial de iteraciones, contraste del supuesto de lineas paralelas, estimaciones
de los parametros, errores tipicos, intervalos de confianza y estadisticos R? de Cox y Snell, de
Nagelkerke y de McFadden.

Datos. Se asume que la variable dependiente es ordinal y puede ser numérica o de cadena. El
orden se determina al clasificar los valores de la variable dependiente en orden ascendente. El
valor inferior define la primera categoria. Se asume que las variables de factor son categoricas.
Las covariables deben ser numéricas. Observe que al usar mas de una covariable continua, se
puede llegar a crear una tabla de probabilidades de casilla muy grande.

Supuestos. Solo se permite una variable de respuesta y debe especificarse. Ademas, para cada
patron distinto de valores en las variables independientes, se supone que las respuestas son
variables multinomiales independientes.

Procedimientos relacionados. La regresion logistica nominal utiliza modelos similares para las
variables dependientes nominales.

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 113
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Obtener una regresion ordinal

» Elija en los menus:
Analizar > Regresién > Ordinal...

Figura 17-1
Cuadro de didlogo Regresion ordinal

Regresion ordinal

Dependientes:
-y = Opciones
f Credit amount [camt]  |< |_9-] Account status [chist] |
ol instatment rate [inst...
esidence icacidn
d:l # of existing credts... |©

ol # e will e liable .. _
&) Cther installment de...

ol crecking status [ch... ;

% Housing [housng]
&) Reazon for loan [re..
d:l Saving plus bonds [... Covariahles

f Age in years [age]
& Duration in months [dur...

d:l Length employed [le..
&) Perzonal status [pe..
ol Other debtors [othd . [T

Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione una variable dependiente.

» Pulse en Aceptar.

Regresion ordinal: Opciones

El cuadro de didlogo Opciones le permite ajustar los parametros utilizados en el algoritmo de
estimacion iterativo, seleccionar un nivel de confianza para las estimaciones de los parametros y
seleccionar una funciéon de enlace.

Figura 17-2

Cuadro de didlogo Regresion ordinal: Opciones

3] Regresion ordinal: Opciones
teraciones

teraciones maximas:
Waxima subdivisidn por pasos:
Caonvergencia del lagaritino de & verazimilitud:
Convergencia de los parametros:

Intervalo de confianza: k-
Tolerancia pata la singularidad: 0.00000001 =

Enlace: |Log-|og camplementario |

|§Cominuar§|[ Cancelar ][ Ayuda ]

Iteraciones. El algoritmo iterativo puede personalizarse.
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m Iteraciones maximas. Especifique un nimero entero no negativo. Si se especifica el 0, el
procedimiento devolvera las estimaciones iniciales.

®  Maxima subdivision por pasos. Especifique un nimero entero positivo.

m  Convergencia del logaritmo de la verosimilitud. El algoritmo se detiene si el cambio absoluto
o relativo en el logaritmo de la verosimilitud es inferior a este valor. Si se especifica 0, no
se utiliza el criterio.

m  Convergencia de los parametros. El algoritmo se detiene si el cambio absoluto o relativo
en cada una de las estimaciones de los pardmetros es inferior a este valor. Si se especifica
0, no se utiliza el criterio.

Intervalo de confianza. Especifique un valor mayor o igual a 0 e inferior a 100.

Delta. El valor anadido a las frecuencias de casilla de cero. Especifique un valor no negativo
inferior a 1.

Tolerancia para la singularidad. Utilizada para comprobar los predictores con alta dependencia.
Seleccione un valor en la lista de opciones.

Funciéon de enlace. La funcion de enlace es una transformacion de las probabilidades acumuladas
que permiten la estimacion del modelo. Existen cinco funciones de enlace que se resumen en la
siguiente tabla.

Funcién Férmula Aplicacion tipica

Logit log(&/(1-¢)) Categorias distribuidas de forma
uniforme

Log-log complementario log(—log(1-¢)) Categorias mas altas mas
probables

Log-log negativo —log(—log(¢)) Categorias mas bajas mas
probables

Probit o 1(¢) La variable latente sigue una
distribucién normal

Cauchit (Cauchy inversa) tan(n(£—0,5)) La variable latente tiene muchos
valores extremos

Resultados de la regresion ordinal

El cuadro de didlogo Resultados le permite generar tablas que se pueden visualizar en el Visor
y guardar variables en el archivo de trabajo.
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Figura 17-3
Cuadro de didlogo Regresion ordinal: Resultados
Regresion ordinal: Resultado

Yisualizacion Yariables guardadas
[T imprimir el historial de iteraciones para cada pasos [7] Probabiidades de respuesta estimadas
[« Estadisticos de bondad de ajuste [ categoria pronosticads
=i Estadizticos de resumen Probahilicad de |a categoria pronosticads
[ Estimaciones de los parémetros [T] Prowabiicad de a categoria resl

| Correfacion s=intdtics de lss estimaciones de los parametros

[ covarianza asirtética de las estimaciones de los pardmetros Imprimir log-verozimiitud
[T Informacitn de casila @ Incluir constante muttinomial
-f Prueba de lineas paralelas © Excluir constante mutinamisl

|Corrt|nuar][ Cancelar ][ AyLica ]

Mostrar. Genera tablas correspondientes a:

Imprimir el historial de iteraciones. El logaritmo de la verosimilitud y las estimaciones de los
parametros se imprimen con la frecuencia de iteraciones a imprimir especificada. Siempre se
imprimen la primera y la ltima iteracion.

Estadisticos de bondad de ajuste. Estadisticos chi-cuadrado de Pearson y chi-cuadrado de la

razon de verosimilitud. Estos estadisticos se calculan segln la clasificacion especificada en
la lista de variables.

Estadisticos de resumen.R? de Cox y Snell, de Nagelkerke y de McFadden.

Estimaciones de los parametros. Estimaciones de los parametros, errores tipicos e intervalos de
confianza.

Correlacion asintética de las estimaciones de los parametros. Matriz de las correlaciones entre
las estimaciones de los parametros.

Covarianza asintética de las estimaciones de los parametros. Matriz de las covarianzas entre las
estimaciones de los pardmetros.

Informacion de casilla. Frecuencias esperadas y observadas y frecuencias acumuladas, residuos
de Pearson para las frecuencias y las frecuencias acumuladas, probabilidades esperadas y
observadas y probabilidades esperadas y observadas de cada categoria de respuesta segun el
patrén en las covariables. Tenga en cuenta que en el caso de modelos con muchos patrones
de covariables (por ejemplo, modelos con covariables continuas), esta opcion puede generar
una tabla grande y poco manejable.

Prueba de lineas paralelas. Prueba correspondiente a la hipotesis de que los parametros de
ubicacion son equivalentes en todos los niveles de la variable dependiente. Esta prueba esta
disponible tinicamente para el modelo de s6lo ubicacion.

Variables guardadas. Guarda las siguientes variables en el archivo de trabajo:

Probabilidades de respuesta estimadas. Probabilidades estimadas por el modelo para la
clasificacion de un patrén de factor/covariable en las categorias de respuesta. El numero de
probabilidades es igual al nimero de categorias de respuesta.

Categoria pronosticada. La categoria de respuesta con la mayor probabilidad estimada para un
patrén de factor/covariable.
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m Probabilidad de la categoria pronesticada. Probabilidades estimada de la clasificacion de un
patron factor/covariable en la categoria pronosticada. Esta probabilidad también es el maximo
de las probabilidades estimadas para el patron de factor/covariable.

m  Probabilidad de la categoria real. Probabilidad estimada de la clasificacion de un patrén
factor/covariable en la categoria real.

Imprimir log-verosimilitud. Controla la representacion del logaritmo de la verosimilitud. Incluir
constante multinomial ofrece el valor completo de la verosimilitud. Para comparar los resultados
con los productos que no incluyan la constante, puede seleccionar la opcion de excluirla.

Modelo de ubicacion de la regresion ordinal

El cuadro de didlogo Ubicacion le permite especificar el modelo de ubicacion para el analisis.

Figura 17-4
Cuadro de didlogo Regresion ordinal: Ubicacion

i resion ordinal: Ubicacidn
HH Reg dinal: Ub 2
Ezpecificar modelo
©) Efectos principales @) Personalizado
Factores y covariables: hodelo de ubicacion;
M numered numcred
M gthnstal athnstal
Iﬂ hausng hausng
Ii age Construir terminos ane
" duration i Liration
 durst Tigo durat

Efectos principales =

[Continuar][ Cancelar ] [ Ayuda ]

Especificar modelo. Un modelo de efectos principales contiene los efectos principales de las
covariables y los factores, pero no contiene efectos de interaccion. Puede crear un modelo

personalizado para especificar subconjuntos de interacciones entre los factores o bien interacciones
entre las covariables.

Factores y covariables. Muestra una lista de los factores y las covariables.

Modelo de ubicacién. El modelo depende de los efectos principales y de los de interaccion que
seleccione.
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Construir términos

Para las covariables y los factores seleccionados:

Interaccion. Crea el término de interaccidon de mayor nivel con todas las variables seleccionadas.

Este es el método por defecto.

Efectos principales. Crea un término de efectos principales para cada variable seleccionada.

Todas de 2. Crea todas las interacciones dobles posibles de las variables seleccionadas.

Todas de 3. Crea todas las interacciones triples posibles de las variables seleccionadas.

Todas de 4. Crea todas las interacciones cuddruples posibles de las variables seleccionadas.

Todas de 5. Crea todas las interacciones quintuples posibles de las variables seleccionadas.

Modelo de escala de la regresion ordinal

El cuadro de didlogo Escala le permite especificar el modelo de escala para el analisis.

Figura 17-5

Cuadro de didlogo Regresion ordinal: Escala

Regresion ordinal: Escala

Factores y covariables:

M numered
M athstal

Iﬂ hauzng

Ii age

Ii duration

Construir terminos

Tigo:

Efectos principales =

hodelo de escala:

) (canceiar ) (Lansa |

Factores y covariables. Muestra una lista de los factores y las covariables.

Modelo de escala. El modelo depende de los efectos principales y de los de interaccion que

seleccione.

Construir términos

Para las covariables y los factores seleccionados:

Interaccion. Crea el término de interaccion de mayor nivel con todas las variables seleccionadas.

Este es el método por defecto.

Efectos principales. Crea un término de efectos principales para cada variable seleccionada.
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Todas de 2. Crea todas las interacciones dobles posibles de las variables seleccionadas.
Todas de 3. Crea todas las interacciones triples posibles de las variables seleccionadas.
Todas de 4. Crea todas las interacciones cuadruples posibles de las variables seleccionadas.

Todas de 5. Crea todas las interacciones quintuples posibles de las variables seleccionadas.

Funciones adicionales del comando PLUM

Se puede personalizar la regresion ordinal si se pegan las selecciones en una ventana de sintaxis

y se edita la sintaxis del comando PLUM resultante. Con el lenguaje de sintaxis de comandos

también podra:

m  Crear contrastes de hipdtesis personalizados especificando las hipdtesis nulas como
combinaciones lineales de los parametros.

Si desea informacion detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
(Command Syntax Reference).
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Estimacion curvilinea

El procedimiento Estimacion Curvilinea genera estadisticos de estimacion curvilinea por regresion
y graficos relacionados para 11 modelos diferentes de estimacion curvilinea por regresion. Se
produce un modelo diferente para cada variable dependiente. También se pueden guardar valores
pronosticados, residuos e intervalos pronosticados como nuevas variables.

Ejemplo. Un proveedor de servicios de Internet realiza un seguimiento del porcentaje de trafico de
correo electronico infectado de virus en la red a lo largo del tiempo. Un diagrama de dispersion
revela que la relacion es no lineal. Se puede ajustar un modelo lineal a los datos y comprobar

la validez de los supuestos y la bondad de ajuste del modelo.

Estadisticos. Para cada modelo: coeficientes de regresion, R multiple, Revadrado geuadrado
corregida, error tipico de la estimacion, tabla de analisis de varianza, valores pronosticados,
residuos e intervalos de pronodstico. Modelos: lineal, logaritmico, inverso, cuadratico, cubico, de
potencia, compuesto, curva-S, logistico, de crecimiento y exponencial.

Datos.Las variables dependiente e independientes deben ser cuantitativas. Si selecciona Tiempo del
conjunto de datos activo como variable independiente (en lugar de una variable), el procedimiento
Estimacion curvilinea generara una variable de tiempo en la que la distancia temporal entre los
casos es uniforme. Si se selecciona Tiempo, la variable dependiente debe ser una medida de serie
temporal. El andlisis de series temporales requiere una estructura particular para los archivos

de datos, de manera que cada caso (cada fila) represente un conjunto de observaciones en un
momento determinado del tiempo y que la distancia temporal entre los casos sea uniforme.

Supuestos. Represente los datos graficamente para determinar como se relacionan las variables
dependientes e independiente (linealmente, exponencialmente, etc.). Los residuos de un buen
modelo deben distribuirse de forma aleatoria y normal. Si se utiliza un modelo lineal, se deben
cumplir los siguientes supuestos: Para cada valor de la variable independiente, la distribucion de
la variable dependiente debe ser normal. La varianza de distribucion de la variable dependiente
debe ser constante para todos los valores de la variable independiente. La relacion entre la
variable dependiente y la variable independiente debe ser lineal y todas las observaciones deben
ser independientes.

Para obtener una estimacion curvilinea

» En los menus, seleccione:
Analizar > Regresion > Estimacion curvilinea...

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 120
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Figura 18-1
Cuadro de diglogo Estimacion curvilinea

ﬁ Estimacion curvilinea

Dependientes:
f Proporcidn de mensaje. ..

Independients

@ Wariable:

|‘g§ Horas desde |a detecei... |

@] Tiempo

Eliquetas de caso: [ Incluir la constante en la ecuacién

| EZ. Representar los modelas

|| Expaonencial

| Inverso || Potencia; i_. Logstics

[T wer tabla de ANOVA

[ Pecar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Asuda ]

» Seleccione una o mas variables dependientes. Se produce un modelo diferente para cada variable
dependiente.

» Seleccione una variable independiente (seleccione una variable del conjunto de datos activo
o Tiempo).

» Silo desea:

B Seleccionar una variable para etiquetar los casos en los diagramas de dispersion. Para cada
punto en el diagrama de dispersion, se puede utilizar la herramienta de Identificacion de
puntos para mostrar el valor de la variable utilizada en Etiquetas de caso.

m  Pulsar en Guardar para guardar los valores pronosticados, los residuos y los intervalos de
prondstico como nuevas variables.

También se encuentran disponibles las siguientes opciones:

®m Incluir la constante en la ecuacion. Estima un término constante en la ecuacion de regresion.
La constante se incluye por defecto.

m  Representar los modelos. Representa los valores de la variable dependiente y cada modelo
seleccionado frente a la variable independiente. Se genera un grafico distinto para cada
variable dependiente.

m Vertabla de ANOVA. Muestra una tabla de analisis de varianza de resumen para cada modelo
seleccionado.



122

Capitulo 18

Modelos del procedimiento Estimacion curvilinea

Se puede seleccionar uno o mas modelos de estimacion curvilinea por regresion. Para determinar
qué modelo utilizar, represente los datos. Si las variables parecen estar relacionadas linealmente,
utilice un modelo de regresion lineal simple. Cuando las variables no estén relacionadas
linealmente, intente transformar los datos. Cuando la transformacion no resulte util, puede
necesitar un modelo mas complicado. Inspeccione un diagrama de dispersion de los datos; si el
diagrama se parece a una funcién matematica reconocible, ajuste los datos a ese tipo de modelo.
Por ejemplo, si los datos se parecen a una funcion exponencial, utilice un modelo exponencial.

Lineal. Modelo cuya ecuacién es Y = b0 + (b1 * t). Los valores de la serie se modelan como una
funcién lineal del tiempo.

Logaritmica. Modelo cuya ecuacién es Y = b0 + (b1 * In(t)).
Inversa. Modelo cuya ecuacion es Y = b0 + (bl / t).

Cuadratico. Modelo cuya ecuacién es Y =b0 + (b1 * t) + (b2 * t**2). El modelo cuadratico puede
utilizarse para modelar una serie que "despega" o una serie que se amortigua.

Cibico. Modelo definido por la ecuacion Y = b0 + (bl * t) + (b2 * t*¥*2) + (b3 * t**3).
Potencia. Modelo cuya ecuacion es Y = b0 * (t**b1) ¢ In(Y) = In(b0) + (bl * In(t)).
Compuesto. Modelo cuya ecuacion es Y = b0 * (b1**t) 6 In(Y) = In(b0) + (In(b1) * t).
curva-S. Modelo cuya ecuacion es Y = e**(b0 + (b1/t)) o In(Y) = b0 + (b1/t).

Logistica. Modelo cuya ecuacion es Y =1/ (1/u + (b0 * (b1**t))) o In(1/y-1/u) = In (b0) + (In(b1)
* 1) donde u es el valor del limite superior. Después de seleccionar Logistico, especifique un valor
para el limite superior que se utilizara en la ecuacion de regresion. El valor debe ser un numero
positivo mayor que el valor maximo de la variable dependiente.

Crecimiento. Modelo cuya ecuacion es Y = e**(b0 + (b1 * t)) 6 In(Y) =b0 + (bl * t).
Exponencial. Modelo cuya ecuacion es Y = b0 * (e**(b1 * t)) 6 In(Y) = In(b0) + (b1 * t).

Estimacion curvilinea: Guardar

Figura 18-2
Cuadro de diglogo Estimacion curvilinea: Guardar

Estimacidn curvilinea: Guardar
Guardar variables: Pronosticar casos
I_.é‘. “alores pronosticados Q9
I_.é‘. Residuos

|| Intervalos de prondstico

El periodo de estimacidn es:
Todos los cazos

[Cancelar][ Awuda ]
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Guardar variables. Para cada modelo seleccionado se pueden guardar los valores pronosticados, los
residuos (el valor observado de la variable dependiente menos el valor pronosticado por el modelo)
y los intervalos de pronostico (sus limites superior e inferior). En la ventana de resultados, se
muestran en una tabla los nombres de las nuevas variables y las etiquetas descriptivas.

Pronosticar casos. En el conjunto de datos activo, si se selecciona Tiempo como variable
independiente en lugar de una variable, se puede especificar un periodo de prediccion que vaya
mas alla del final de la serie temporal. Puede elegir una de las siguientes alternativas:

Desde el periodo de estimacion hasta el altimo easo. Pronostica los valores para todos los casos
del archivo, basandose en los casos del periodo de estimacion. El periodo de estimacion, que
se muestra en la parte inferior del cuadro de dialogo, se define con el subcuadro de didlogo
Rango de la opcion Seleccionar casos en el menu Datos. Si no se ha definido un periodo de
estimacion, se utilizan todos los casos para pronosticar los valores.

Predecir hasta. Predice los valores hasta la fecha especificada, hora o nimero de observacion,
basandose en los casos del periodo de estimacion. Esta caracteristica se puede utilizar

para predecir valores mas alla del Gltimo caso de la serie temporal. Las variables definidas
actualmente determinan los cuadros de texto disponibles para especificar el final del periodo
de prediccion. Sino existen variables de fecha definidas, se puede especificar el numero de la
observacion (caso) final.

Utilice la opcion de Definir fechas en el menu Datos para crear las variables de fecha.
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El procedimiento Regresion de minimos cuadrados parciales estima los modelos de regresion
de los minimos cuadrados parciales (PLS, también denominados “proyeccion a la estructura
latente”). La PLS es una técnica de prediccion alternativa a la regresion de minimos cuadrados
ordinarios (OLS), a la correlacidén candnica o al modelado de ecuaciones estructurales, y resulta
particularmente util cuando las variables predictoras estin muy correlacionadas o cuando el
numero de predictores es superior al nimero de casos.

La PLS combina las caracteristicas del analisis de componentes principales y la regresion
multiple. En primer lugar, extrae un conjunto de factores latentes que explica en la mayor medida
posible la covarianza entre las variables dependientes e independientes. A continuacion, un paso
de regresion pronostica los valores de las variables dependientes mediante la descomposicion de
las variables independientes.

Disponibilidad. La PLS es un comando de extensién que necesita que el IBM® SPSS® Statistics
- Integration Plug-In for Python se haya instalado en el sistema donde se vaya a ejecutar

PLS. El médulo de extension PLS se debe instalar por separado y se puede descargar de
http://www.ibm.com/developerworks/spssdevcentral.

Tablas. La proporcién de la varianza explicada (por factor latente), las ponderaciones y las
saturaciones de los factores latentes, la importancia de la variable independiente en proyeccion
(VIP) y las estimaciones de los parametros de la regresion (por variable dependiente) se generan
por defecto.

Graficos. La variable independiente en proyeccion (VIP), las puntuaciones factoriales, las
ponderaciones factoriales de los tres primeros factores latentes y la distancia al modelo se generan
desde la pestafia Opciones.

Nivel de medida. Las variables (predictoras) dependientes e independientes pueden ser de escala,
nominales u ordinales. El procedimiento supone que se ha asignado el nivel de medida adecuado
a todas las variables, aunque puede cambiar temporalmente el nivel de medida de una variable
pulsando el botdn derecho la variable en la lista de variables de origen y seleccionando un nivel
de medida en el menl contextual. El procedimiento trata por igual las variables categdricas
(nominales u ordinales).

Codificacion de la variable categérica. El procedimiento recodifica temporalmente las variables
dependientes categoricas utilizando la codificacion “una de ¢” durante el procedimiento. Si hay

¢ categorias de una variable, la variable se almacena como c¢ vectores, con la primera categoria
denotada como (1,0,...,0), la siguiente categoria (0,1,0,...,0), ... y la tltima categoria (0,0,...,0,1).
Las variables dependientes categoéricas se representan mediante una variable auxiliar o dummy; es
decir, omitiendo simplemente el indicador correspondiente a la categoria de referencia.
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Ponderaciones de frecuencia. Los valores de ponderacion se redondean al nimero entero mas
cercano antes de utilizarlos. Los casos con ponderaciones perdidas o ponderaciones inferiores a
0,5 no se emplearan en los analisis.

Valores perdidos. Los valores definidos como perdidos por el usuario o el sistema se consideran
no validos.

Cambio de escala. Todas las variables del modelo se centran y tipifican, incluidas las variables
indicador que representan variables categoricas.

Para obtener la regresion de minimos cuadrados parciales

Seleccione en los menus:
Analizar > Regresion > Minimos cuadrados parciales...

Figura 19-1
Regresion de minimos cuadrados parciales, pestana Variables

Regresion por minimos cuadrados parciales

Yariahles || Modelo || Opciones

Wariables: Wariahles dependientes:

é’a Constructor [marca] ariakle Categoria de referencia

&5 Modela [modela] Wentss transfomacidn...
& “Yentas en miles [ventas)

& YWalor de reventa a 4 anfos [
f Puntus: Walor de reventa a .
& Puntua: Tipo de vehiculo [Z...
f Purtus: Precio en miles [Zp...

“atiahles independientes:

& Purtus: Tamafio del motor [... ol Tipo de vehicula ftipal “
&) Puntua: Caballos [ZCW] e& Precio en miles [precio]

f Puntus: Base de neumstico... - ‘6& Tamario del motor [motor]

& Puntus: Anchura [Zancha] f Caballos [C]

f Puntua: Longitud [Zlarga] «g@ Base de neumsticos [pisada]

& Purtus: Peso neto [Tpeso_.. D 0o en tamnten 2

& Purtus: Capacidad de com...

& Purtus: Cansuma [Zmpg] “ariahle de idertificacion de casos:

Para cambiar el nivel de medida de M <ximo de fact |stentes:
una variahle, pulze con el baton HIMEFD MM o TACLOres Slentes:

derecho en ella en Ia lista Variables.

|[ Peoar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione al menos una variable dependiente.

» Seleccione al menos una variable independiente.

Si lo desea, puede:

m  Especificar una categoria de referencia para las variables dependientes categdricas (nominales
u ordinales).
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m  Especificar la variable que se utilizara como identificador iinico para los resultados por casos
y los conjuntos de datos guardados.

m  Especificar un limite maximo para el nimero de factores latentes que se extraeran.

Modelo

Figura 19-2
Regresiéon de minimos cuadrados parciales, pestana Modelo

Regresion por minimos cuadrados parciales

Warighles || Modelo | Opciones

Especificar efectos del modelo

©) Efectos principales

@ Perzonalizado

Factores y covariables: Modlelo:
M tipo | Construir términos motor -
Ii precia C

Tipo:

" motar — pizada
Ii pisaca latgo
K ancho peso_neto

|+ largo - deposito

I Aceptar I[ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Especificar efectos del modelo. El modelo de efectos principales contiene todos los efectos
principales de los factores y de las covariables. Seleccione Personalizado para especificar las
interacciones. Indique todos los términos que desee incluir en el modelo.

Factores y Covariables.Muestra una lista de los factores y las covariables.

Modelo. El modelo depende de la naturaleza de los datos. Después de seleccionar Personalizado,
puede elegir los efectos principales y las interacciones que sean de interés para el analisis.

Construir términos

Para las covariables y los factores seleccionados:

Interaccion. Crea el término de interaccion de mayor nivel con todas las variables seleccionadas.
Esta es la opcion por defecto.

Efectos principales. Crea un término de efectos principales para cada variable seleccionada.
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Todas de 2. Crea todas las interacciones dobles posibles de las variables seleccionadas.
Todas de 3. Crea todas las interacciones triples posibles de las variables seleccionadas.
Todas de 4. Crea todas las interacciones cuadruples posibles de las variables seleccionadas.

Todas de 5. Crea todas las interacciones quintuples posibles de las variables seleccionadas.

Opciones

Figura 19-3
Regresion de minimos cuadrados parciales, pestana Opciones

Regresion por minimos cuadrados parciales

“Yarighles | Modelo || Opciones

[7] Guardar estimaciones de o3 casos individuales

E=ta opcion guarda los valores pronosticados, los residuos, las puntuaciones factoriales latentes v
laz distanciaz como datos de SPSS Statistics. También represents las puntuacionss factorisles
latentes.

|| Guardar estimaciones de los factores |atertes

Esta opcion guarda las saturaciones factoriales lstentes v las ponderaciones factoriales lstertes
como datos de SPSS Statistics. También reprezenta las ponderaciones factoriales lstentes.

|| Guardar estimaciones de laz variables independientes

Esta opcidn guarda las estimaciones de los parametros de regresion v la importancia de la variable
a la proyveccion (YIP) como datos de SPES Statistics. Tambign representa “IP por tactor latente.

IERes’[abIecerél[ Cancelar ][ Ayuda ]

La pestafia Opciones permite al usuario guardar y representar las estimaciones de los modelos
para los determinados casos, factores latentes y predictores.

Para cada tipo de datos, especifique el nombre del conjunto de datos. Los nombres de los
conjuntos de datos deben ser inicos. Si introduce el nombre de un conjunto de datos ya existente,
se reemplazaran los contenidos. En otro caso, se creara un nuevo conjunto de datos.

m Guardar estimaciones para casos individuales.Guarda las siguientes estimaciones de modelos
por casos: valores pronosticados, residuos, distancia respecto al modelo del factor latente y
puntuaciones de los factores latentes. También representa las puntuaciones de los factores
latentes.
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m Guardar estimaciones para factores latentes. Guarda las saturaciones y las ponderaciones de
los factores latentes. También representa las ponderaciones de factores latentes.

®m Guardar estimaciones para variables independientes. Guarda las estimaciones de los parametros

de regresion y la importancia de la variable en la proyeccion (VIP). También representa
la VIP por factor latente.
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Analisis de vecinos mas proximos es un método para clasificar casos basandose en su parecido a
otros casos. En el aprendizaje automatico, se desarrollé6 como una forma de reconocer patrones de
datos sin la necesidad de una coincidencia exacta con patrones o casos almacenados. Los casos
parecidos estan proximos y los que no lo son estan alejados entre si. Por lo tanto, la distancia
entre dos casos es una medida de disimilaridad.

Los casos proximos entre si se denominan “vecinos.” Cuando se presenta un nuevo caso (reserva),
se calcula su distancia con respecto a los casos del modelo. Las clasificaciones de los casos mas
parecidos — los vecinos mas proximos — se cuadran y el nuevo caso se incluye en la categoria que
contiene el mayor nimero de vecinos mas proximos.

Puede especificar el nimero de vecinos mas proximos que deben examinarse; este valor se
denomina k. Las imagenes muestran coémo se clasificaria un nuevo caso utilizando dos valores
diferentes de k. Cuando k=5, el nuevo caso se incluye en la categoria / porque la mayoria de
vecinos mas proximos pertenece a la categoria /. Sin embargo, cuando k =9, el nuevo caso se
incluye en la categoria 0 porque la mayoria de vecinos mas proximos pertenece a la categoria 0.

Figura 20-1
Efectos de cambio de K en la clasificacion
Modelo generado: 2 caracteristicas seleccionadas, K=5 Modelo generado: 2 caracteristicas seleccionadas, K=9
05 @ O | Focal ne @ O | Focal
®no ®no
07+ fe] o ®si 074 G\ Q @si
Type \\ Type
5] @ Entrenamiento 07 N\ @ Entrenamiento
* Reserva A *Reserva
=054 Objetivo =054 Ohbjetiva =
- Qo
T~ 910 - @
04 e 0.4 ~9
03+ (o] o 03 (o] o]
024 O [ ] 024 O [ ]

x2 x2

El método Analisis de vecinos mas proximos también puede utilizarse para calcular valores para
un destino continuo. En esta situacion, la media o el valor objetivo medio de los vecinos mas
proximos se utiliza para obtener el valor pronosticado del nuevo caso.

Objetivo y funciones. El objetivo y las funciones pueden ser:

®  Nominal. Una variable se puede tratar como nominal si sus valores representan categorias que
no obedecen a una ordenacidn intrinseca (por ejemplo, el departamento de la empresa en el
que trabaja un empleado). Algunos ejemplos de variables nominales son: region, codigo
postal o confesion religiosa.

®  Ordinal. Una variable puede tratarse como ordinal cuando sus valores representan categorias
con alguna ordenacion intrinseca (por ejemplo, los niveles de satisfaccién con un servicio,
que vayan desde muy insatisfecho hasta muy satisfecho). Entre los ejemplos de variables
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ordinales se incluyen escalas de actitud que representan el grado de satisfaccion o confianza y
las puntuaciones de evaluacion de las preferencias.

Escala. Una variable puede tratarse como escala (continua) cuando sus valores representan
categorias ordenadas con una métrica con significado, por lo que son adecuadas las
comparaciones de distancia entre valores. Son ejemplos de variables de escala: la edad
en afios y los ingresos en dolares.

El anélisis de vecinos mas proximos trata por igual las variables nominales u ordinales. El
procedimiento supone que se ha asignado el nivel de medida adecuado a cada variable. No
obstante, puede cambiar temporalmente el nivel de medida para una variable pulsando con
el boton derecho en la variable en la lista de variables de origen y seleccionar un nivel

de medida en el menu contextual.

Un icono situado junto a cada variable de la lista de variables identifica el nivel de medida y
el tipo de datos.

Numérico Cadena Hora

&
&>

Codificacion de la variable categdrica. El procedimiento recodifica temporalmente predictores
categoricos y variables dependientes utilizando la codificacion “una de ¢” para todo el
procedimiento. Si hay c categorias de una variable, la variable se almacena como vectores c,
con la primera categoria denotada (1,0,...,0), la siguiente categoria (0,1,0,...,0), ..., y la ultima
categoria (0,0,...,0,1).

Este esquema de codificacion aumenta la dimensionalidad del espacio de funcion. En concreto,
el numero total de dimensiones es el nimero de predictores de escala mas el nimero de categorias
en todos los predictores categoricos. Como resultado, este esquema de codificacion puede
conllevar un entrenamiento mas lento. Si el entrenamiento de vecinos mas proximos avanza muy
lentamente, pruebe a reducir el nimero de categorias en los predictores categdricos combinando
categorias similares o eliminando los casos que tengan categorias extremadamente raras antes de
ejecutar el procedimiento.

Toda codificacion “una de ¢” se basa en los datos de entrenamiento, incluso si se define una
muestra reservada (consulte Particiones ). De este modo, si las muestras reservadas contienen
casos con categorias de predictores que no estan presentes en los datos de entrenamiento, esos
casos no se puntian Si las muestras reservadas contienen casos con categorias de variables
dependientes que no estan presentes en los datos de entrenamiento, esos casos se puntuan.

Escala (Continuo) n/a

Ordinal

Nominal

Cambio de escala. Las funciones de escala se normalizan por defecto. Todo cambio de

escala se realiza basandose en los datos de entrenamiento, incluso si se define una muestra
reservada (consulte Particiones el p. 136). Si especifica una variable para definir particiones, es
importante que las funciones tengan distribuciones similares en todas las muestras reservadas, de
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entrenamiento o comprobacion. Utilice por ejemplo, Explorar para examinar las distribuciones en
las particiones.

Ponderaciones de frecuencia. Este procedimiento ignora las ponderaciones de frecuencia.

Replicacion de los resultados. El procedimiento utiliza la generacion de nimeros aleatorios
durante la asignacion aleatoria de particiones y pliegues de validacion cruzada. Si desea duplicar
los resultados de forma exacta, ademas de utilizar los mismos ajustes de procedimiento defina
una semilla para el Tornado de Mersenne (consulte Particiones el p. 136), o utilice variables para
definir particiones y pliegues de validacion cruzada.

Para obtener un analisis de vecino mas proximo

Seleccione en los menus:
Analizar > Clasificar > Vecino mas proximo...

Figura 20-2
Anélisis de vecinos mas proximos: pestana Variables

Andlisis vecino mds cercano

Yariahles | Vecings  Funciones | Pariciones | Guardar Resuftados  Opciones

-i V. Ze requiere un destino =i desea realizar predicciones; seleccione el nimero de vecinos mas cercanos avtomaticamente
2 oseleccions el ndmero de funciones automaticamente.

Yariahles: Desting (opcional):
4 Constructor [marca) | & Vertas transtomacion log [Invertas]

f “entas en mies [ventas]

f Yalor de reventa a 4 afios [reventa) Funciones:

& PuRtuz: Walor de reventa a 4 afios [Zreventa) d:l Tipo e vehiculo [tipo] -
gﬁ Puntus: Tipo de vehiculo [Ztipo] &) Precio en miles [precia]

f Puntua: Precio en miles [Fprecio) 339 Tamario del matar [motor]

& Caballos [CV]
.gﬁ Base de neumaticos [pisada]

‘gﬁ Puntua: Tamafio del mator [Zmotor]
& Puntua; Caballos [ZCV]

& Puntuz: Base de neuméticos [Tpisads] & Anchura [anche]

@ﬁPuntua: Anchura [Zancha] f Longitud [largo)]

& Puntua: Longitud [Zlarga) f Pezo neto [peso_neto]

‘gﬁ Puntuz: Peso neto [Zpeso_neto] f Capacidad de combustible [deposito] -
f Puntus: Capacidad de combustible [Zdeposita) |_q_['| Mormalizar funciones de escala

f Purtus: Consumo [Zmpd]
Identificador de caso focal (opcional):

»

| |
Para cambiar el nivel de medicidn de una variakle, « Etiqueta de caszo (opcional):
haga clic con el botdn derecho del raton en la T — |

vatiable en |2 lizta VWatiables.

[ Aceptar ][ Pegar ][Eestablecer][ cancelar ][ Ayuda ]

» Especifique una o mas funciones que puedan constituir variables independientes o predictores en
caso de haber un destino.
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Destino (opcional). Si no hay ningtn destino (variable dependiente o respuesta) especificado,
el procedimiento encontrara tinicamente los k& vecinos mas proximos, sin realizar ninguna
clasificacion ni prediccion.

Funciones de escala de normalizacion. Las funciones normalizadas tienen el mismo rango

de valores, lo que puede mejorar el rendimiento del algoritmo de estimacion. Se utilizara la
normalizacion ajustada [2*(x—min)/(max—min)]—1. Los valores normalizados ajustados quedan
comprendidos entre —1 y 1.

Identificador de caso focal (opcional). Esto le permite marcar casos de especial interés. Por
ejemplo, un investigador desea determinar si las puntuaciones de las pruebas de un distrito escolar
(el caso focal) son comparables con las de distritos escolares similares. Utiliza un analisis de
vecinos mas proximos para encontrar los distritos escolares mas parecidos con respecto a un
conjunto dado de funciones. Después compara las puntuaciones de las pruebas del distrito escolar
focal con las de los vecinos mas proximos.

Los casos focales también deben emplearse en estudios clinicos para seleccionar casos de
control similares a los casos clinicos. Los casos focales se muestran en la tabla de & vecinos
mas proximos y distancias, el grafico de espacio de funciones, el grafico de homdlogos y el
mapa de cuadrantes. La informacion sobre casos focales se guarda en los archivos especificados
en la pestafia Resultados.

Los casos con un valor positivo en la variable especificada se tratan como casos focales. No es
posible especificar una variable sin valores positivos.

Etiqueta de caso (opcional). Los casos se etiquetan utilizando estos valores en el grafico de espacio
de funciones, el grafico de homologos y el mapa de cuadrantes.

Campos con un nivel de medicion desconocido

La alerta de nivel de medicion se muestra si el nivel de medicion de una o mas variables (campos)
del conjunto de datos es desconocido. Como el nivel de medicion afecta al calculo de los
resultados de este procedimiento, todas las variables deben tener un nivel de medicion definido.

Figura 20-3
Alerta de nivel de medicion

2z Nivel de medicidn

-

“ El nivel de medicidn adecuado ez importante para este procedimiento. El nivel de medicidn es desconocido para uno
o mas campos en el conjunto de datos. Estos campos pueden asignarse manualmerte, o pueden asignarze de
forma automética explorando los datos.

[ﬁsignar manualmente... ] [ Cancelar ] [ AyLics ]

Explarar datos

m  Explorar datos. Lee los datos del conjunto de datos activo y asigna el nivel de medicion
predefinido en cualquier campo con un nivel de medicidén desconocido. Si el conjunto de
datos es grande, puede llevar algin tiempo.
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® Asignar manualmente. Abre un cuadro de didlogo que contiene todos los campos con un
nivel de medicion desconocido. Puede utilizar este cuadro de dialogo para asignar el nivel

de medicion a esos campos. También puede asignar un nivel de medicion en la Vista de
variables del Editor de datos.

Como el nivel de medicion es importante para este procedimiento, no puede acceder al cuadro

de didlogo para ejecutar este procedimiento hasta que se hayan definido todos los campos en
el nivel de medicion.

Vecinos

Figura 20-4
Anélisis de vecinos mas proximos: pestana Vecinos

Analisis vecino mds cercano

“arighleg | VECiNOS | Funciones  Particiones | Guardar  Resultados  Opciones

Mdmers de vecinos mas cercanas (k)

La seleccion k automatica esta disponible =i 26 especifica un destino.
@ Ezpecificar k fiio

@ Selecoionar automaticaments k
Miniithor
h&ximo:

Calculo de distancia
® Métrico suclideo
@ Métrico de bloques de ciudad

!_-ﬁ Ponderar funciones por importancia cuando se calculen distancias

Predicoiones para desting de escala
@ edia de los valores vecinos M&s Cercanos

) Mediana de los valores vecinos mas cercanos

J[ Pedgar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Avyuida ]

Nimero de vecinos mas proximos (k)Especifique el nimero de vecinos mas proximos Tenga en

cuenta que el uso de un nimero mayor de vecinos no implica que el modelo resultante sea mas
preciso.

Si se especifica un destino en la pestafia Variables, puede especificar un rango de valores y
permitir que el procedimiento seleccione el “mejor” nimero de vecinos de ese rango. El método
para determinar el nimero de vecinos mas proximos depende de si se solicita la seleccion de
funciones en la pestafia Funciones.
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Si la seleccion de funciones esta activada, ésta se realizara para cada valor de & en el rango
solicitado, y se seleccionara la £ y el conjunto de funciones compaiiero con la menor tasa de
error (o el menor error cuadratico si el destino es escala).

Si la seleccion de funciones no esta activada, se utilizara la validacion cruzada de pliegue en
V para seleccionar el “mejor” nimero de vecinos. Consulte la pestafia Particion para tener
control sobre la asignacion de pliegues.

Calculo de distancias. Es la métrica utilizada para especificar la métrica de distancia empleada
para medir la similitud de los casos.

Métrica euclidea.La distancia entre dos casos, X e y, es la raiz cuadrada de la suma, sobre todas
las dimensiones, de las diferencias cuadradas entre los valores de esos casos.

Métrica de bloques de ciudad.La distancia entre dos casos es la suma, en todas las dimensiones,
de las diferencias absolutas entre los valores de esos casos. También se conoce como la
distancia de Manhattan.

Ademads, si se especifica un destino en la pestafia Variables, puede optar por ponderar funciones
segun su importancia normalizada a la hora de calcular distancias. La importancia que una
funcidn tiene para un predictor se calcula en funcion de la relacion entre la tasa de error o errores
cuadraticos del modelo sin el predictor y la tasa de error o errores cuadraticos del modelo
completo. La importancia normalizada se calcula volviendo a ponderar los valores de importancia
de la funcion para que sumen 1.

Predicciones del destino de escala.Si se especifica un destino de escala en la pestafia Variables,
especificara si el valor predicho se calcula en funcion de la media o del valor medio de los vecinos
mas proximos.
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Funciones

Figura 20-5
Andlisis de vecinos mds proximos: pestana Funciones

Analisis vecino mas cercano

Warisbles  Vecinos  FUNCionEs  Padiciones  Guardar  Resuttados  Opciones

La zeleccion de caracteristicas esta disponible 5i =& ha ezpecificado un destino v una o méas caracteristicas.

[+ Realizar seleccién de funciones

La seleccion hacia delante se uliiza para evaluar funciones para su inclusion. Para forzar una funcion dentro de un
modelo antes de la seleccion hacia adelante, muévala a |a lista de entradas forzadas.

Seleccion hacia adelante: Entrada forzaca:
f Tamario del motor [motor] f Consuma [mpg]
& Caballos [Cv] ol Tipa de vehicula [tipa]
& Base de neumédticos [pizada] &5 Precio en miles [precio]

ef Anchura [ancho)

& Longitud [largo]
f Peso neto [peso_neto)
ef Capacidad de combustible [deposito]

Funciones para evaluar: 7 Funciones para forzar 3

Criterio de parada

@ Parar cuando s& ha selecoionado &l nimero especificado de funciones

Mmero para seleccionar:

©) Parar cuanco el cambio en &l indice de errores shzolutos ses inferior o igual al minima

[ Aceptar ][ Peogar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayeuda ]

La pestafia Funciones le permite seleccionar y especificar opciones para la seleccion de funciones
cuando se especifica un destino en la pestafia Variables. Por defecto, todas las funciones se
tienen en cuenta para la seleccion de funciones, pero es posible seleccionar un subconjunto de
funciones para forzarlas en el modelo.

Criterio de parada.En cada paso, la funcion cuya suma al modelo dé lugar al menor error (calculado
como la tasa de error de un destino categorico y el error cuadratico de un destino de escala) se
tiene en cuenta para su inclusion en el conjunto de modelos. La seleccion contintia hasta que se
cumple la condicion especificada.

m  Niamero de caracteristicas especificadas.El algoritmo afiade un niimero fijo de funciones
ademas de las forzadas en el modelo. Especifique un nimero entero positivo. Si se
disminuyen los valores de niimero que se puede seleccionar se obtiene un modelo mas
reducido, lo que supone el riesgo de perder importantes funciones. Si se aumentan los valores
de nimero que se puede seleccionar se incluiran todas las funciones importantes, pero se corre
el riesgo de afiadir funciones que aumenten el error del modelo.

m  Cambio minimo de la tasa de errores absolutes.El algoritmo se detiene cuando el cambio de la
tasa de errores absolutos indica que el modelo no puede mejorarse més afiadiendo nuevas
funciones. Especifique un niimero positivo. Si se reducen los valores del cambio minimo
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se incluiran mas funciones, pero puede que se incluyan funciones que no afiadan gran valor
al modelo. Si se aumentan los valores del cambio minimo se excluirdn mas funciones,
pero puede que se pierdan funciones importantes para el modelo. El valor “6ptimo” de
cambio minimo dependera de sus datos y de la aplicacion. Consulte el Registro de errores
de seleccion de funciones en los resultados para poder evaluar qué funciones son mas
importantes. Si desea obtener mds informacion, consulte el tema Registro de errores de
seleccion de funciones el p. 148.

Particiones

Figura 20-6
Anélisis de vecinos mas proximos: pestana Particiones

Analisis vecino mas cercano

Warisbles  Vecinos  Funciones  Particiones  Guardar  Resutados  Opciones

Yarizhles: Pariciones de entrenamiento v reserva
é-.]i Constructar [marca] ® psignar sleatoriaments casos & particionss
6@ Wentas en miles [vertas] Entrenamiento %: Reserva % Tatal %

& welor de reverta a 4 afios [reverta] 0 100

‘g@ Puntus: “alor de revents a 4 afios [Zrev...
f Purtus: Tipo de vehiculo [Itipo)

f Purtus: Precio en miles [Zprecio)

@& Puntus: Tamario del motor [Zmotor] |
& Purtua Caballos [7Cv]
f Puntus: Baze de newmnsticos [Zpizada) Pliegues de validacidn cruzada

f Purtua: Anchura [Zancha] . S . o 0

f ) i Se regliza la validacion cruzada de pliegue en v =i selecciona la
Purtus: Longitud [Zlargo] seleccion k automética pero no zeleccions la selecciin de

@& Purtus: Peso neto [Zpeso_neto] funciones.

f Purtuz: Capacidad de combustible [Zdep... @
f Puntus; Consumo [Zmpg]

(@) Ltilizar variable para asignar cazos

Wariahle de particidn:

>

I;Z Establecer semilla para Tornado de Mersenne

Semilla:

) (_oger_ (ostabincer) (_cancetr) (__aman_)

La pestafa Particiones le permite dividir el conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento y
reserva y, siempre que proceda, asignar casos a pliegues de validacion cruzada.

Particiones de entrenamiento y reserva. Este grupo especifica el método de crear particiones

en el conjunto de datos activo correspondientes a las muestras de entrenamiento y reserva. La
muestra de entrenamiento comprende los registros de datos utilizados para entrenar el modelo
de vecino mas proximo; cierto porcentaje de casos del conjunto de datos debe asignarse a la
muestra de entrenamiento para poder obtener un modelo. La muestra de reserva es otro conjunto
independiente de registros de datos que se utiliza para evaluar el modelo final; el error de la



137

Analisis vecino mas cercano

muestra de reserva ofrece una estimacion “sincera” de la capacidad predictora del modelo, ya
que los casos reservados no se utilizan para crear el modelo.

®m Asignar casos a particiones aleatoriamente. Especifique el porcentaje de casos que se asignaran
a la muestra de entrenamiento. El resto se asignan a la muestra de reserva.

m Utilizar variable para asignar los casos. Especifique una variable numérica que asigne cada
caso del conjunto de datos activo a la muestra de entrenamiento o reserva. Los casos con un
valor positivo de la variable se asignaran a la muestra de entrenamiento, los casos con un
valor 0 o negativo se asignaran a la muestra de reserva. Los casos con un valor perdido del
sistema se excluiran del analisis. Todos los valores perdidos de usuario de la variable de
particion se trataran siempre como validos.

Pliegues de validacion cruzada. La validacion cruzada de pliegue en V se utiliza para determinar el
“mejor” nimero de vecinos. Por razones de rendimiento, no esta disponible con la seleccion de
funciones.

La validacion cruzada divide la muestra en un numero de submuestras o pliegues. A continuacion,
se generan los modelos de vecino mas proximo, que no incluyen los datos de cada submuestra.
El primer modelo se basa en todos los casos excepto los correspondientes al primer pliegue de

la muestra; el segundo modelo se basa en todos los casos excepto los del segundo pliegue de la
muestra y asi sucesivamente. Para cada modelo se calcula el error aplicando el modelo a la
submuestra que se excluy6 al generarse este. El “mejor” nimero de vecinos mas proximos sera el
que produzca el menor error entre los pliegues.

m  Asignar casos a pliegues aleatoriamente.Especifique el nimero de pliegues que se utilizaran
para la validacion cruzada. El procedimiento asigna aleatoriamente casos a los pliegues,
numerados de 1 a V, que es el nimero de pliegues.

m  Utilizar variable para asignar los casos. Especifique una variable numérica que asigne cada
caso del conjunto de datos activo a un pliegue. La variable debe ser numérica y tomar valores
de 1 a V. Si cualquier valor de este rango falta y se encuentran en una division (si hay archivos
de division activos), se producira un error.

Definir semilla para tornado de Mersenne. Si se establece una semilla es posible replicar analisis.
El uso de este control es parecido a establecer el tornado de Mersenne como generador activo y
especificar un punto de inicio fijo en el cuadro de dialogo Generadores de niumeros aleatorios, con
la importante diferencia de que la definicion de la semilla de este cuadro de didlogo mantendra

el estado actual del generador de nimeros aleatorios y restaurara dicho estado cuando haya
terminado el analisis.
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Guardado

Figura 20-7
Anélisis de vecinos mas proximos: pestana Guardar

Analisis vecino mds cercano

Warishles  Vecinos  Funciones  Particiones  Suardar  Resuttados  Opciones

Mombres de variables guardadas
@ Generar automaticamente nombres exclusivos

Seleccione esta opoion =i deses afadiv un nuevo conjunto de variables gusrdadas & =u conjunto de datos cads
vez gue ejecuta un modelo,

© Mombres personalizados

Especifica nombres para las variables. Si selecciona esta opcion, cualguier varisble existente con el mosmo
nombre o nombre raiz ze sustituye cada vez gue sjecuta un modelo.

Watiahles para guardat:

Guardar | Descripcion Mombre de variable o raiz
L Categoria o valor pronosticado

Yariable de particion de entrenamientofreserva

Aceptar][ Peogar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Axyuda ]

Nombres de las variables guardadas. La generacion automatica de nombres garantiza que conserva
todo su trabajo. Los nombres personalizados le permiten descartar/reemplazar los resultados de
las ejecuciones anteriores sin eliminar antes las variables guardadas en el Editor de datos.

Variables a guardar

m Valor o categoria pronosticados. Esta opcion guarda el valor pronosticado para el destino de

escala o la categoria predicha para un destino categorico.

®  Probabilidad pronosticada. Esta opcion guarda las probabilidades pronosticadas para un destino
categorico. Para cada una de las primeras n categorias se guarda una variable diferente, donde
n se especifica en el control Maximo de categorias para guardar para un destino categorico.

m Variables de particiones de entrenamiento y reserva.Si los casos se asignan aleatoriamente a las
muestras de entrenamiento y reserva de la pestafia Particiones, esta opcion guarda el valor de

la particion (entrenamiento y reserva) a la que se ha asignado el caso.

m Variable de pliegues de validacion cruzada.Si los casos se asignan aleatoriamente a los pliegues
de validacion cruzada de la pestafia Particiones, esta opcion guarda el valor del pliegue al

que se ha asignado el caso.
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Resultados

Figura 20-8
Anaélisis de vecinos mas proximos: pestana Resultados

Analisis vecino mds cercano

“arighles  Vecinos | Funciones | Particiones | Guardar | Resutadoz | Cpciones
“izar de salida
[+ Resumen de procesamients de caso

|8/ Gréficos v tablas

Archivas

|| Exportar madela & un archivia XL

J[ Pegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Ayuicla ]

Visor de salida

®  Resumen de procesamiento de casos. Muestra la tabla de resumen de procesamiento de casos,

que resume el nimero de casos incluidos y excluidos en el analisis, en total y por muestras de
entrenamiento y reservadas.

Graficos y tablas. Muestra los resultados relacionados con los modelos, incluyendo tablas

y graficos. Las tablas de la vista de modelo incluyen los k£ vecinos mas proximos y las
distancias de casos focales, la clasificacion de variables de respuesta categorica y un resumen
de errores. El resultado grafico de la vista de modelo incluye un registro de errores de
seleccion, un grafico de importancia de funciones, un grafico de espacio de funciones, un

grafico de homologos y un mapa de cuadrante. Si desea obtener mas informacion, consulte el
tema Vista de modelo el p. 141.

Archivos
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m  Exportar modelo a XML. Puede utilizar este archivo de modelo para aplicar la informacién del

modelo a otros archivos de datos para puntuarlos. Esta opcion no se encuentra disponible si se
han definido archivos segmentados.

m  Exportar distancias entre casos focales y k vecinos mas proximes.En cada caso focal, se crea una
variable distinta para cada uno de los & vecinos mas proximos del caso focal (de la muestra de
entrenamiento) y las £ distancias mas proximas correspondientes.

Opciones

Figura 20-9
Analisis de vecinos mas proximos: pestafna Opciones

Analisis vecino mas cercano

“ariables | Vecinos | Funciones  Particiones | Guardar | Resuftados = CpcCiones
“alores perdidos de usuario

Ezpecifique cdmo desea tratar 102 cazas con valores definidos coma perdidos por el usuario en vatiables no categdricas.
®) Excluir

@ Ineiuie

Se excluyen siempre los valores definidos como perdidos por el usuario para variables de escala.

) (_oger ] (ostabincer ) (_cancetr) (__aman_)

Valores definidos como perdidos por el usuario. Para que un caso se incluya en el analisis, las
variables categoricas deben tener valores validos para dicho caso. Estos controles permiten

decidir si los valores definidos como perdidos por el usuario se deben tratar como validos entre las
variables categoricas.

Los valores perdidos por el sistema y perdidos para las variables de escala siempre se tratan
como no validos.
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Vista de modelo

Figura 20-10
Anaélisis de vecinos mas proximos: Vista de modelos

Visor de modelos g@

Archivo  Edicidn  Generste  Ver  Ayuda

SRR RS L s/Aama L.

Modelo generado: 7 caracteristicas seleccionadas, K=3

Importancia de variable

Objetivo: ventas

Focal

®rio tipo
®si
mpg
Type
@Entrenamiento
S A Resena moter
P
Objetivo deposito] ‘
a ®600 : :
5 - @500 largo| g o |
H @400 ' !
E- 9300 ancho—| B H |
@200 ; .
kal Q100 ! i !
Qo pisada] : ! ] :
k3 ; i g
. T T T
1 K' E 0,00 005 010 015 0,20

| 1
pisada ancha largo deposito motor m. ..

Ver | Importancia de variable b’

Cuando seleccione Gréficos y tablas en la pestafia Resultados, el procedimiento creara un objeto de
modelo de vecino mas proximo en el visor. Al activar (pulsando dos veces) este objeto se obtiene
una vista interactiva del modelo. La vista de modelos tiene una ventana con dos paneles:

m  El primer panel muestra una descripcion general del modelo denominado vista principal.
m  El segundo panel muestra uno de los dos tipos de vistas:

Una vista de modelos auxiliar muestra mas informacion sobre el modelo, pero no se centra
en el propio modelo.

Una vista enlazada es una vista que muestra detalles sobre una funcién del modelo cuando el
usuario desglosa parte de la vista principal.

Por defecto, el primer panel muestra el espacio de la funcion y el segundo muestra el grafico de
importancia de variables. Si el grafico de importancia de variables no estd disponible, es decir, si
Ponderar funciones por importancia no se ha seleccionado en la pestafia Funciones, se mostrara la
primera vista disponible en la lista desplegable Ver.

Figura 20-11
Anélisis de vecinos mas proximos: lista desplegable Ver

“er: |Importancia de variakle =
Impottancia de variable | ]
Homdlogos

Mapa de cuadrantes

(Caracteristicas v seleccion de K
Tabla de clasificaciin hd
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Cuando una vista no tiene ninguna informacion disponible, se desactiva este texto de elemento
en la lista desplegable Ver.

Espacio de funciones

Figura 20-12
Espacio de funcion

Modelo generado: 7 caracteristicas seleccionadas, K=3

Focal

@0
®si

Type

@Entrenamiento
A Reserva

Objetivo
@600
@500
@400
@300
Qz00
Q100
Qo

=

motor
TR o 1 7T T

FE==feesspessjessspess =S Eeood

El grafico de espacio de funciones es un grafico interactivo del espacio de funciones (o un
subespacio, si hay mas de 3 funciones). Cada eje representa una funcion del modelo, y la
ubicacion de los puntos del grafico muestran los valores de dichas funciones para casos de las
particiones de entrenamiento y reserva.

Claves. Ademas los valores de las funciones, los puntos del grafico indican otra informacion.
m La forma indica la particion a la que pertenece un punto, ya sea Entrenamiento o Reserva.

m  El color y el sombreado de un punto indican el valor del destino de ese caso: cada valor de
color diferente representa las categorias de un destino categdrico y las sombras indican el
rango de valores de un destino continuo. El valor indicado para la particion de entrenamiento
es el valor observado, mientras que en el caso de la particion de reserva, representa el valor
pronosticado. Si no se especifica ninglin destino, esta clave no aparece.

m  Los titulares mas gruesos indican que un caso es focal. Los casos focales se muestran en
relacion con sus k£ vecinos mas proximos.

Controles e interactividad. Una serie de controles del grafico le permite explorar el espacio de
funciones.
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®  Puede seleccionar qué subconjunto de funciones mostrar en el grafico y modificar qué
funciones se representan en las dimensiones.

m  Los “casos focales” son simplemente puntos seleccionados en el grafico de espacio de
funciones. Si ha especificado una variable de caso focal, los puntos que representan los casos
focales se seleccionaran inicialmente. Sin embargo, cualquier punto puede convertirse en un
caso focal si lo selecciona. A la seleccion de puntos se aplican los controles “normales”, es
decir, si pulsa en un punto éste se selecciona y se cancela la seleccion de todos los demas y si
pulsa Control y el raton sobre un punto éste se afiadira al conjunto de puntos seleccionados.
Las vistas enlazadas, como el grafico de homologos, se actualizaran automaticamente en
funcion de los casos seleccionados en el espacio de funciones.

Puede modificar el nimero de vecinos mas proximos (k) para mostrar casos focales.

Al pasar el ratoén sobre un punto del grafico se mostrard una sugerencia con el valor de la
etiqueta de caso o un numero de caso si las etiquetas de caso no se definen, asi como los
valores de destino observados y pronosticados.

m  Un boton “Restablecer” le permite devolver el espacio de funciones a su estado original.

Adicion y eliminacion de campos/variables

Puede anadir nuevos campos/variables al espacio de caracteristicas o eliminar los que se
visualizan en este momento.

Paleta de variables

Figura 20-13

Paleta de variables

X [] Mostrar zonas

f Anchura

& Tamario del motor

f Cahallos

& Base de neumdticos

f Longitud

y Peszo neto

f Capacidad de combustible

Debe visualizar la paleta de variables antes de que pueda afiadir y eliminar variables. Para
visualizar la paleta de variables, el visor de modelos debera estar en modo de edicion y debera
seleccionarse un caso en el espacio de caracteristicas.

» Para poner el visor de modelos en modo de edicion, elija en los menus:
Ver > Modo edicion

» Una vez en Modo Edicién, pulse en cualquier caso del espacio de caracteristicas.
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>

>

Para visualizar la paleta de variables, elija en los menus:
Ver > Paletas > Variables

La paleta de variables enumera todas las variables del espacio de caracteristicas. El icono junto al
nombre de variable indica el nivel de medida de la variable.

Para cambiar temporalmente el nivel de medida de una variable, pulse con el botén derecho en
la variable de la paleta de variables y seleccione una opcion.

Zonas de variables

Las variables se afiaden a “zonas” del espacio de caracteristicas. Para visualizar las zonas,
empiece arrastrando una variable desde la paleta de variables o seleccionando Mostrar zonas.

Figura 20-14
Zonas de variables
Espacio de funciones

Modelo creado: 3 caracteristicas seleccionadas, K=3

T Focal
L R @10
5 R SR ®si
¥ °;'g: R .
EX e Caballos -
s Zsoy = p
E 40y L | : @ Entrenamiento
§ EES.D— P A Reserva
= i
E oot Ohjetivo:
= Precio en
miles
@100
@s0
@60

Este grafico es una proyeccion de pequefias dimensiones del espacio de
la caracteristica, que fontiene un total de 7 caracteristicas.

Anchura

El espacio de caracteristicas tiene zonas para los ejes x, y y z.

Desplazamiento de variables a zonas

Estas son algunas reglas generales y sugerencias para desplazar variables a zonas:

m  Para desplazar una variable a una zona, pulse y arrastre la variable desde la paleta de variables
y suéltela en la zona. Si selecciona Mostrar zonas, también puede pulsar con el botoén derecho
en una zona y seleccionar una variable que desee afiadir a la zona.

m  Si arrastra una variable de la paleta de variables a una zona que ya esté ocupada por otra
variable, la nueva variable sustituira a la anterior.
m  Si arrastra una variable de una zona a una zona que ya esté ocupada por otra variable, las

variables intercambiaran posiciones.
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®  Sipulsa en la X de una zona, eliminara la variable de dicha zona.

m  Si hay varios elementos graficos en la visualizacion, cada elemento grafico puede tener sus
propias zonas de variables asociadas. Primero, seleccione el elemento grafico que desee.

Importancia de la variable

Figura 20-15
Importancia de variable

Importancia de variable

COhbjetivo: ventas

pisaca—] j j 1 j B T
mator]| 0 ! : ] 1 T
tipor] : : : : : |
peso_neto] h h 0 h B |
o] | | s | N
I I | I I I
0,00 o0z 004 0,08 008 010 012 014
I r | I I I |
deposito m... pezo_neto ti... muotor pizada largo ancho

Normalmente, desea centrar sus esfuerzos de modelado en las variables que importan mas y
considera eliminar o ignorar las que importan menos. El grafico de importancia de la variable le
ayuda a hacerlo indicando la importancia relativa de cada variable en la estimacion del modelo.
Como las variables son relativas, la suma de los valores de todas las variables de la visualizacion
es 1,0. La importancia de variable no esta relacionada con la precision del modelo. Soélo esta
relacionada con la importancia de cada variable para realizar un prondstico, independientemente
de si éste es preciso o no.
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Homologos
Figura 20-16
Gréfico de homdlogos
ventas deposito Focal
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[ Seleccionar caracteris. .. ]

Este grafico muestra los casos focales y sus k& vecinos mas proximos en cada funcion y en el
destino. Esta disponible si se selecciona un caso focal en el espacio de funciones.

Forma de enlace. El grafico Homologos se enlaza con el espacio de funciones de dos formas.

B Los casos seleccionados (focal) en el espacio de funciones se muestran en el grafico
Homologos, juntos con sus k£ vecinos mas proximos.

m  El valor de £ seleccionado en el espacio de funciones se utiliza en el grafico Homoélogos.

Distancias de vecinos mas proximos

Figura 20-17
Distancias de vecinos mas préximos
Vecinos mas proximos Distancias mas proximas
Caso focal
1 2 3 1 2 3
Civic SL | Escort | SW | 0,053 0,054 0,064

Esta tabla muestra los & vecinos mas proximos y las distancias de casos focales unicamente. Esta
disponible si se especifica un identificador de caso focal en la pestafia Variables, y s6lo muestra
los casos focales identificados por esta variable.
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Cada fila de:

® La columna Caso focal contiene el valor de la variable de etiqueta de caso del caso focal; si las
etiquetas de caso no se definen, esta columna contendra el nimero de caso del caso focal.

B La® columna del grupo Vecinos mas proximos contiene el valor de la variable de etiqueta
de caso del i° vecino mas proximo al caso focal; si las etiquetas de caso no se definen, esta
columna contendra el nimero de caso del i° vecino mas proximo al caso focal.

m  La # columna del grupo Distancias mas proéximas contiene la distancia del i° vecino mas
proximo al caso focal.

Mapa de cuadrantes

Figura 20-18
Mapa de cuadrantes
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Este grafico muestra los casos focales y sus k£ vecinos mas proximos en un diagrama de dispersion
(o grafico de puntos, dependiendo del nivel de medicion del destino) con el destino en el eje y y
una funcién de escala en el eje x, panelado por funciones. Esta disponible si hay un destino y se
selecciona un caso focal en el Espacio de funciones.

m  Se dibujan lineas de referencia para las variables continuas en las medias variables en la
particion de entrenamiento.
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Registro de errores de seleccion de funciones

Figura 20-19
Sel. caracteristicas

Seleccion de caracteristicas: seleccion hacia adelante unicamente
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Sefiala en la vista de grafico el error (la tasa de error o de error cuadratico, dependiendo del
nivel de medicion del destino) en el eje y para el modelo con la funcién enumerada en el eje x
(ademas de todas las funciones a la izquierda del eje x). Este grafico estd disponible si hay un
destino y la seleccion de funciones esta activada.
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Registro de errores de seleccion de k

Figura 20-20
Seleccion de k

Seleccion de K unicamente

011
0107
0.0
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Senala en la vista de grafico el error (la tasa de error o de error cuadratico, dependiendo del nivel
de medicion del destino) en el eje y para el modelo con el niimero de vecinos mas proximos (k) en
el eje x. Este grafico esta disponible si hay un destino y la seleccion de & esta activada.
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Registro de errores de seleccion de funciones y k

Figura 20-21
Seleccion de funciones y k

k y seleccion de predictores
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Fredictor forzado

Fredictor forzado
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Longitud
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Error de suma de cuadrados

Capacidad de combustiblg

200-{lamafje delmotor- -

JE=10 i it

Modelo Modelo Modelo

Estos son los graficos de seleccion de funciones (consulte Registro de errores de seleccion de
funciones el p. 148), panelados por k. Este grafico esta disponible si hay un destino y la seleccion
de funciones y k estan activadas.

Tabla de clasificacion

Figura 20-22
Tabla de clasificacion

A Prondsticos
Partician
0 1 Porcentaje comrecto
111 1 95.11%
Enti s
7 33 82.50%
Porcentaje
global T7.64% | 22.37% 94.74%
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Esta tabla muestra la clasificacion cruzada de los valores observados en comparacion con los

valores pronosticados del destino, en funcion de la particion. Esta disponible si hay un destino

y es categorico.

m La fila (Perdidos) de la particion de reserva contiene casos de reserva con los valores perdidos
en el destino. Estos casos contribuyen a los valores de Muestra de reserva: Valores de
Porcentaje global, pero no a los valores de Porcentaje correcto.

Resumen de error

Figura 20-23
Resumen de errores

Particidn Sum-of-Squares Error

Entrenamiento 622043

Esta tabla esta disponible si hay una variable de destino. Muestra el error asociado con el modelo,
la suma de cuadrados de un destino continuo y la tasa de error (100% — porcentaje global
correcto) de un destino categorico.
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El andlisis discriminante crea un modelo predictivo para la pertenencia al grupo. El modelo esta
compuesto por una funcion discriminante (o, para mas de dos grupos, un conjunto de funciones
discriminantes) basada en combinaciones lineales de las variables predictoras que proporcionan la
mejor discriminacion posible entre los grupos. Las funciones se generan a partir de una muestra
de casos para los que se conoce el grupo de pertenencia; posteriormente, las funciones pueden
ser aplicadas a nuevos casos que dispongan de medidas para las variables predictoras pero de los
que se desconozca el grupo de pertenencia.

Nota: La variable de agrupacion puede tener mas de dos valores. Los codigos de la variable de
agrupacion han de ser numeros enteros y es necesario especificar sus valores maximo y minimo.
Los casos con valores fuera de estos limites se excluyen del analisis.

Ejemplo. Por término medio, las personas de los paises de zonas templadas consumen mas calorias
por dia que las de los trépicos, y una proporciéon mayor de la poblacion de las zonas templadas
vive en nicleos urbanos. Un investigador desea combinar esta informacion en una funcion para
determinar como de bien un individuo es capaz de discriminar entre los dos grupos de paises. El
investigador considera ademads que el tamaio de la poblacion y la informacion econdmica también
pueden ser importantes. El andlisis discriminante permite estimar los coeficientes de la funcion
discriminante lineal, que tiene el aspecto de la parte derecha de una ecuacion de regresion lineal
multiple. Es decir, utilizando los coeficientes a, b, ¢ y d, la funcioén es:

D =a*clima+ b *urbanos + ¢ * poblacién + d * producto interior bruto per céapita

Si estas variables resultan utiles para discriminar entre las dos zonas climaticas, los valores de
D seran diferentes para los paises templados y para los tropicales. Si se utiliza un método de
seleccion de variables por pasos, quizas no se necesite incluir las cuatro variables en la funcion.

Estadisticos. Para cada variable: medias, desviaciones tipicas, ANOVA univariado. Para cada
analisis: M de Box, matriz de correlaciones intra-grupos, matriz de covarianzas intra-grupos,
matriz de covarianzas de los grupos separados, matriz de covarianzas total. Para cada funcion
discriminante canonica: autovalores, porcentaje de varianza, correlacién canoénica, lambda de
Wilks, chi-cuadrado. Para cada paso: probabilidades previas, coeficientes de la funcion de Fisher,
coeficientes de funcion no tipificados, lambda de Wilks para cada funcion candnica.

Datos. La variable de agrupacion debe tener un niimero limitado de categorias distintas,
codificadas como numeros enteros. Las variables independientes que sean nominales deben ser
recodificadas a variables dummy o de contraste.

Supuestos. Los casos deben ser independientes. Las variables predictoras deben tener una
distribucion normal multivariada y las matrices de varianzas-covarianzas intra-grupos deben ser
iguales en todos los grupos. Se asume que la pertenencia al grupo es mutuamente exclusiva (es
decir, ningln caso pertenece a mas de un grupo) y exhaustiva de modo colectivo (es decir, todos
los casos son miembros de un grupo). El procedimiento es mas efectivo cuando la pertenencia al
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grupo es una variable verdaderamente categorica; si la pertenencia al grupo se basa en los valores
de una variable continua (por ejemplo, un cociente de inteligencia alto respecto a uno bajo),
considere el uso de la regresion lineal para aprovechar la informacién mas rica ofrecida por

la propia variable continua.

Para obtener un analisis discriminante

Seleccione en los menus:
Analizar > Clasificar > Discriminante...

Figura 21-1
Cuadro de diglogo Andlisis discriminante

<)

L

e v ]

% Edad en srios [edad] | g &

4 Ingresos familiares en .|| Co [ . &

? Tasa de deuda sore ... o ! [ Clasificat. .. &

? Otras deudas en miles .. Inclependientes: = &

5 K = Guardar ... &
8 Impago pronostisads, ... f Afins con la empreza actual ... -

. Impago pronosticada, ... - & Afios en la direccion actusl [dir... &

Impago pronosticads, ... &F Deuda de la tarjeta de crédito e... ¢

@ Irtroducie inclependientes juntas

(@) Uzar método de inclusion por pasos

Wariahle de seleccion:
|educ:=1 [| Walor...

[ Pegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ AyLick ]

[ Aceptar

Seleccione una variable de agrupacion con valores enteros y pulse en Definir rango para especificar
las categorias de interés.

Seleccione las variables independientes o predictoras. (Si la variable de agrupacion no tiene
valores enteros, la opcion Recodificacion automatica en el mena Transformar creard una variable
que los tenga).

Seleccione el método de introduccion de las variables independientes.

®m Introducir independientes juntas. Introducir simultdneamente todas las variables independientes
que satisfacen el criterio de tolerancia.

m  Usar método de inclusion por pasoes. Utiliza el anlisis por pasos para controlar la entrada y la
salida de variables.

Si lo desea, seleccione casos mediante una variable de seleccion.
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Analisis discriminante: Definir rango

Figura 21-2
Cuadro de diglogo Anélisis discriminante: Definir rango

@ Analisis discriminante: Definir rango

Minit: EI

[Cancelar ][ Ayuica ]

Especifique los valores minimo y maximo de la variable de agrupacion para el analisis. Los casos
con valores fuera de este rango no se utilizan en el analisis discriminante, pero si se clasifican en
uno de los grupos existentes a partir de los resultados que obtengan en el analisis. Los valores
minimo y maximo deben ser numeros enteros.

Analisis discriminante: Seleccionar casos

Figura 21-3
Cuadro de didlogo Anélisis discriminante: Establecer valor

ﬁ Analisis discriminante: Establecer valor

Walor de s variable de seleccisn:

]

Para seleccionar casos para el analisis:
» En el cuadro de didlogo Andlisis discriminante, seleccione una variable de seleccion.

» Pulse en Valor para introducir un niimero entero como valor de seleccion.

Sélo se utilizan los casos con el valor especificado en la variable de seleccion para derivar las
funciones discriminantes. Tanto para los casos seleccionados como para los no seleccionados
se generan resultados de clasificaciones y estadisticos. Este proceso ofrece un mecanismo para
clasificar casos nuevos basados en datos previos o para dividir los datos en subconjuntos de
contraste y comprobacion para realizar procedimientos de validacion en el modelo generado.
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Analisis discriminante: Estadisticos

Figura 21-4
Cuadro de didlogo Anélisis discriminante: Estadisticos

Analisis discriminante: Estadisticos
Descriptivos Matrices
|:[ Medias I:Z Correlacion intra-grupos
[ anovas univariados | | [T] Covarianza intra-grupos
I:Z M de Box l__ Covarianza de grupos separados
[T] covarianza total

Coeficiertes de |la funcidn
[/ De Fisher
[ Mo tipificadas

[icanti

Cancelar][ Ayuida ]

Descriptives. Las opciones disponibles son: Medias (que incluye las desviaciones tipicas),
ANOVAs univariados y prueba M de Box.

m Medias. Muestra la media y desviacion tipica totales y las medias y desviaciones tipicas
de grupo, para las variables independientes.

m  ANOVAs univariados. Realiza un analisis de varianza de un factor sobre la igualdad de las
medias de grupo para cada variable independiente.

m M de Box. Contraste sobre la igualdad de las matrices de covarianza de los grupos. Para
tamafios de muestras suficientemente grandes, un valor de p no significativo quiere decir que
no hay suficiente evidencia de que las varianzas sean diferentes. Esta prueba es sensible a las
desviaciones de la normalidad multivariada.

Coeficientes de la funcidn. Las opciones disponibles son: Coeficientes de clasificacion de Fisher y
Coeficientes no tipificados.

m De Fisher. Muestra los coeficientes de la funcion de clasificacion de Fisher que pueden
utilizarse directamente para la clasificacion. Se obtiene un conjunto de coeficientes para cada
grupo, y se asigna un caso al grupo para el que tiene una mayor puntuacién discriminante
(valor de funcidn de clasificacion).

m  No tipificados. Muestra los coeficientes de la funcidén discriminante sin estandarizar.

Matrices. Las matrices de coeficientes disponibles para las variables independientes son las de:

Correlacion intra-grupos, Covarianza intra-grupos, Covarianza de grupos separados y Covarianza
total.

m  Correlacion intra-grupos. Muestra la matriz de correlaciones intra-grupos combinada, que se
obtiene de promediar las matrices de covarianza individuales para todos los grupos antes de
calcular las correlaciones.

m  Covarianza intra-grupos. Muestra la matriz de covarianza intra-grupos combinada, la cual
puede diferir de la matriz de covarianza total. La matriz se obtiene de promediar, para todos
los grupos, las matrices de covarianza individuales.
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Covarianza de grupos separados. Muestra las matrices de covarianza de cada grupo por
separado.

Covarianza total. Muestra la matriz de covarianza para todos los casos, como si fueran una
unica muestra.

Analisis discriminante: Método de inclusion por pasos

Figura 21-5
Cuadro de didlogo Anélisis discriminante: Método de inclusidn por pasos

Andlisis discriminante: Método de inclusion por pasos
hétocio Critetios
@ Lambida de Wilks @ Usar valor de F

© varianza no explicads Entraca: Salicla:

© Distancia de Mahalanobis

© Menor razdn F ©) Usar probabilidad de F

O v de Ran

Wiztalizacion

[ Resumen de los pasos [T F para distancias por parsjas

Cancelar][ Ayucda ]

Método. Seleccione el estadistico que se va a utilizar para introducir o eliminar nuevas variables.
Las alternativas disponibles son la lambda de Wilks, la varianza no explicada, la distancia de
Mahalanobis, la menor razén F'y la V" de Rao. Con la V' de Rao se puede especificar el incremento
minimo de V para introducir una variable.

lambda de Wilks. Método para la seleccion de variables por pasos del analisis discriminante
que selecciona las variables para su introduccion en la ecuacion basandose en cuanto
contribuyen a disminuir la lambda de Wilks. En cada paso se introduce la variable que
minimiza la lambda de Wilks global.

Varianza no explicada. En cada paso se introduce la variable que minimiza la suma de la
variacion no explicada entre los grupos.

Distancia de Mahalanobis. Medida de cuanto difieren del promedio para todos los casos los
valores en las variables independientes de un caso dado. Una distancia de Mahalanobis grande
identifica un caso que tenga valores extremos en una o mas de las variables independientes.

Menor razon F. Método para la seleccion de variables en los andlisis por pasos que se basa en
maximizar la razén F, calculada a partir de la distancia de Mahalanobis entre los grupos.

V de Rao. Medida de las diferencias entre las medias de los grupos. También se denomina la
traza de Lawley-Hotelling. En cada paso, se incluye la variable que maximiza el incremento
de la V de Rao. Después de seleccionar esta opcion, introduzca el valor minimo que debe
tener una variable para poder incluirse en el analisis.

Criterios. Las alternativas disponibles son Usar valor de F y Usar probabilidad de F. Introduzca
valores para introducir y eliminar variables.
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m  Usarvalor de F. Una variable se introduce en el modelo si su valor de F es mayor que el valor
de entrada, y se elimina si su valor de F es menor que el valor de salida. La entrada debe ser
mayor que la salida y ambos valores deben ser positivos. Para introducir mas variables en
el modelo, disminuya el valor de entrada. Para eliminar mas variables del modelo, eleve el
valor de salida.

m  Usar probabilidad de F. Una variable se introduce en el modelo si el nivel de significacion de su
valor de F es menor que el valor de entrada, y se elimina si el nivel de significacion de su
valor de F es mayor que el valor de salida. La entrada debe ser menor que la salida y ambos
valores deben ser positivos. Para introducir més variables en el modelo, aumente el valor de
entrada. Para eliminar mas variables del modelo, disminuya el valor de salida.

Representacién.Resumen de los pasos muestra los estadisticos para todas las variables después
de cada paso; F para distancias por parejas muestra una matriz de razones F por parejas para
cada pareja de grupos.

Analisis discriminante: Clasificar

Figura 21-6
Cuadro de didlogo Andlisis discriminante: Clasificar

Andlisis discriminante: Clasificacidn
Probabilidades previas Uzar mattiz de covarianzas
@ Todos los arupos iguales @ Irtra-grupos
@ Caloular segun tamafios de grupos @ Grupos separados
Yizualizaciin Graficos
Resultados para cada caso Grupos combinados

[T Grupos separados
-f Tahla de resumen Mapa territorial
-(' Clasificaciin dejando uno fuera
Feemplazar los valores perdidos con la media
IéCorﬂinuaréI[ Cancelar ][ Ayuda ]

Probabilidades previas. Esta opcion determina si se corrigen los coeficientes de clasificacion
teniendo en cuenta la informacion previa sobre la pertenencia a los grupos.

®  Todos los grupos iguales. Se suponen probabilidades previas iguales para todos los grupos.
Esta opcién no tiene ningun efecto sobre los coeficientes.

m  Calcular segin tamaiios de grupos. Los tamafios de los grupos observados de la muestra
determinan las probabilidades previas de la pertenencia a los grupos. Por ejemplo, si el
50% de las observaciones incluidas en el andlisis corresponden al primer grupo, el 25% al
segundo y el 25% al tercero, se corregiran los coeficientes de clasificacion para aumentar la
probabilidad de la pertenencia al primer grupo respecto a los otros dos.

Representacion. Las opciones de presentacion disponibles son: Resultados por casos, Tabla de
resumen y Clasificacion dejando uno fuera.
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m Resultados para cada caso. Se muestran, para cada caso, los codigos del grupo real de
pertenencia, el grupo pronosticado, las probabilidades posteriores y las puntuaciones
discriminantes.

® Tabla de resumen. Numero de casos correcta e incorrectamente asignados a cada uno de
los grupos, basandose en el andlisis discriminante. En ocasiones se denomina "Matriz de
Confusion".

m Clasificacion dejando uno fuera. Se clasifica cada caso del analisis mediante la funcidén
derivada de todos los casos, excepto el propio caso. También se conoce como método U.

Reemplazar los valores perdidos con la media. Seleccione esta opcion para sustituir la media de una
variable independiente para un valor perdido s6lo durante la fase de clasificacion.

Usar matriz de covarianzas. Existe la opcion de clasificar los casos utilizando una matriz de
covarianzas intra-grupos o una matriz de covarianzas de los grupos separados.

®m Intra-grupos. Se utiliza la matriz de covarianza intra-grupos combinada para clasificar los
€asos.

®  Grupos separados. Para la clasificacion se utilizan las matrices de covarianza de los grupos
separados. Dado que la clasificacion se basa en las funciones discriminantes y no en las
variables originales, esta opcion no siempre es equivalente a la discriminacion cuadratica.

Diagramas. Las opciones de graficos disponibles son: Grupos combinados, Grupos separados y
Mapa territorial.

®  Grupos combinadoes. Crea un diagrama de dispersion, con todos los grupos, de los valores en
las dos primeras funciones discriminantes. Si s6lo hay una funcién, en su lugar se muestra
un histograma.

m  Grupos separados. Crea diagramas de dispersion, de los grupos por separado, para los valores
en las dos primeras funciones discriminantes. Si s6lo hay una funcion, en su lugar se muestra
un histograma.

m  Mapa territorial. Grafico de las fronteras utilizadas para clasificar los casos en grupos a
partir de los valores en las funciones. Los nimeros corresponden a los grupos en los que se
clasifican los casos. La media de cada grupo se indica mediante un asterisco situado dentro de
sus fronteras. No se mostrara el mapa si s6lo hay una funcién discriminante.

Analisis discriminante: Guardar

Figura 21-7
Cuadro de didlogo Andlisis discriminante: Guardar nuevas variables

ﬂna'lisis discriminante: Guardar

I:Z Grupo de pertenencia pronasticacdo

Puntuaciones discriminantes

qu. Probakilidades de pertenencia al grupo

Exportar informacion del modelo a un archivo Xl

| | Examinar ...

[Cancelar][ Ayuda ]
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Es posible anadir variables nuevas al archivo de datos activo. Las opciones disponibles son las de
grupo de pertenencia pronosticado (una tnica variable), puntuaciones discriminantes (una variable
para cada funcion discriminante en la solucion) y probabilidades de pertenencia al grupo segun las
puntuaciones discriminantes (una variable para cada grupo).

También se puede exportar informacion del modelo al archivo especificado en formato XML

(PMML). Puede utilizar este archivo de modelo para aplicar la informacion del modelo a otros
archivos de datos para puntuarlo.

Funciones adicionales del comando DISCRIMINANT

La sintaxis de comandos también le permite:

Realizar varios analisis discriminantes (con un comando) y controlar el orden en el que se
introducen las variables (mediante el subcomando ANALYSIS).

Especificar probabilidades previas para la clasificacién (mediante el subcomando PRIORS).
Mostrar matrices de estructura y de configuracion rotadas (mediante el subcomando ROTATE).

Limitar el nimero de funciones discriminantes extraidas (mediante el subcomando
FUNCTIONS).

Restringir la clasificacion a los casos que estan seleccionados (o no seleccionados) para el
analisis (mediante el subcomando SELECT).

Leer y analizar una matriz de correlaciones (mediante el subcomando MATRIX).

Escribir una matriz de correlaciones para su analisis posterior (mediante el subcomando
MATRIX).

Consulte la Referencia de sintaxis de comandos para obtener informaciéon completa de la sintaxis.
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El analisis factorial intenta identificar variables subyacentes, o factores, que expliquen la
configuracion de las correlaciones dentro de un conjunto de variables observadas. El analisis
factorial se suele utilizar en la reduccion de los datos para identificar un pequefio nimero de
factores que explique la mayoria de la varianza observada en un nimero mayor de variables
manifiestas. También puede utilizarse para generar hipdtesis relacionadas con los mecanismos
causales o para inspeccionar las variables para analisis subsiguientes (por ejemplo, para identificar
la colinealidad antes de realizar un andlisis de regresion lineal).

El procedimiento de analisis factorial ofrece un alto grado de flexibilidad:
m  Existen siete métodos de extraccion factorial disponibles.

m  Existen cinco métodos de rotacion disponibles, entre ellos el oblimin directo y el promax para
rotaciones no ortogonales.

B Existen tres métodos disponibles para calcular las puntuaciones factoriales; y las puntuaciones
pueden guardarse como variables para analisis adicionales.

Ejemplo. ;Qué¢ actitudes subyacentes hacen que las personas respondan a las preguntas de una
encuesta politica de la manera en que lo hacen? Examinando las correlaciones entre los elementos
de la encuesta se deduce que hay una superposicion significativa entre los diversos subgrupos

de elementos (las preguntas sobre los impuestos tienden a estar correlacionadas entre si, las
preguntas sobre temas militares también estan correlacionadas entre si, y asi sucesivamente).
Con el analisis factorial, se puede investigar el nimero de factores subyacentes y, en muchos
casos, identificar lo que los factores representan conceptualmente. Adicionalmente, se pueden
calcular las puntuaciones factoriales para cada encuestado, que pueden utilizarse en analisis
subsiguientes. Por ejemplo, es posible construir un modelo de regresion logistica para predecir el
comportamiento de voto basandose en las puntuaciones factoriales.

Estadisticos. Para cada variable: numero de casos validos, media y desviacion tipica. Para

cada analisis factorial: matriz de correlaciones de variables, incluidos niveles de significacion,
determinante, inversa; matriz de correlaciones reproducida, que incluye anti-imagen; solucion
inicial (comunalidades, autovalores y porcentaje de varianza explicada); KMO (medida de la
adecuacion muestral de Kaiser-Meyer-Olkin) y prueba de esfericidad de Bartlett; solucion sin
rotar, que incluye saturaciones factoriales, comunalidades y autovalores; y solucion rotada, que
incluye la matriz de configuracion rotada y la matriz de transformacion. Para rotaciones oblicuas:
las matrices de estructura y de configuracion rotadas; matriz de coeficientes para el calculo de
las puntuaciones factoriales y matriz de covarianzas entre los factores. Graficos: grafico de
sedimentacion y grafico de las saturaciones de los dos o tres primeros factores.

Datos. Las variables deben ser cuantitativas a nivel de intervalo o de razén. Los datos categoricos
(como la religion o el pais de origen) no son adecuados para el analisis factorial. Los datos para
los cuales razonablemente se pueden calcular los coeficientes de correlacion de Pearson, deberian
ser adecuados para el analisis factorial.
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Supuestos. Los datos deben tener una distribucion normal bivariada para cada pareja de variables
y las observaciones deben ser independientes. El modelo de analisis factorial especifica que las
variables vienen determinadas por los factores comunes (los factores estimados por el modelo)

y por factores unicos (los cuales no se superponen entre las distintas variables observadas); las
estimaciones calculadas se basan en el supuesto de que ningun factor unico esta correlacionado
con los demas, ni con los factores comunes.

Para obtener un analisis factorial

» Elija en los menus:
Analizar > Reduccién de dimensiones > Factor...
» Seleccione las variables para el andlisis factorial.

Figura 22-1
Cuadro de didlogo Analisis factorial

ﬁ Analisis factorial

Yariables:
f Tamafio del mator [, [<

- Descriptivos. .
&4 Modslo [modelo] =
Extraccian...

gﬁ “Yentas en miles [ve...
f Yalor de reverta a ..
& Precio en miles [pre...
‘gﬁ “Yertas transfomaci...

& Cahalios [CV]

& Anchura [ancha)
‘gﬁ Longitud [largo]

f Basze de neumatico...

Raotacidn...

IIII &

Puntuaciones...

Qpciones...

f Purtus; Yalor dere... f Peszo neto [peso_ne...

f Puritus: Tipo de we... f Capacidad de comb.. |
& Puntuz Precmﬂen Vatiable de selecoidn:

f Puntua; Tamario de... | |
& Purtua Caballos [Z...

f Purtuz: Bazeden.. |=

[ Aceptar ][ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Seleccion de casos en el analisis factorial

Figura 22-2
Cuadro de didlogo Anélisis factorial: Establecer valor

fH Factor Analysis : Establecer valor

Walar de la variable de seleccidn:

[

[Cancelar ][ AyLica ]

Para seleccionar casos para el andlisis:
» Seleccione una variable de seleccion.

» Pulse en Valor para introducir un numero entero como valor de seleccion.

En el andlisis factorial, sélo se usaran los casos con ese valor para la variable de seleccion.
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Analisis factorial: Descriptivos

Figura 22-3
Cuadro de didlogo Anélisis factorial: Descriptivos

Factor Analysis : Descriptivos

Estadizticos

|| De=criptivos univariados

[¥ Solucién inicial

Matriz de correlaciones

|| Coeficientes

Inverso

Miveles de significacidn | Reproducida

Determinante

|of| Arti-imagen
I-Z. MOy prueba de esfericidad de Bartlett

IEContinuarEI[ Cancelar ][ Ayuida ]

Estadisticos. Los descriptivos univariados incluyen la media, la desviacion tipica y el nimero de
casos validos para cada variable. La solucién inicial muestra las comunalidades iniciales, los
autovalores y el porcentaje de varianza explicada.

Matriz de correlaciones. Las opciones disponibles son: coeficientes, niveles de significacion,
determinante, inversa, reproducida, anti-imagen y KMO y prueba de esfericidad de Bartlett.

m  KMO y prueba de esfericidad de Bartlett. L.a medida de la adecuacién muestral de
Kaiser-Meyer-Olkin contrasta si las correlaciones parciales entre las variables son pequefias.
La prueba de esfericidad de Bartlett contrasta si la matriz de correlaciones es una matriz
identidad, que indicaria que el modelo factorial es inadecuado.

m  Reproducida. Matriz de correlaciones estimada a partir de la solucion factorial. También
se muestran las correlaciones residuales (la diferencia entre la correlacion observada y la
estimada).

® Anti-imagen. La matriz de correlaciones anti-imagen contiene los negativos de los coeficientes
de correlacion parcial y la matriz de covarianza anti-imagen contiene los negativos de las
covarianzas parciales. En un buen modelo factorial la mayoria de los elementos no diagonales
deben ser pequefios. En la diagonal de la matriz de correlaciones anti-imagen se muestra la
medida de adecuacion muestral para esa variable.
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Figura 22-4
Cuadro de didlogo Andlisis factorial: Extraccion

Anélisis factorial

Factor Analysis : Extraccion
Método:  |(Componentes principales ot
Analizar igualizacidn
@ Matriz de correlaciones [ Solucidn factorial sin rotar
©) matriz de covarianzas [ Gréfico de sedimentaciin

Extraer
@ Basado en autovalor

Autovalares mayares gue: EI
© Mamera fijo de factores
Factores gque extraer:

M.# maximo de teraciones para convergencia:

[Cancelar ][ Ayuda ]

Método. Permite especificar el método de extraccion factorial. Los métodos disponibles son:
Componentes principales, Minimos cuadrados no ponderados, Minimos cuadrados generalizados,
Maixima verosimilitud, factorizacion de Ejes principales, factorizacion Alfa y factorizacion
Imagen.

Analisis de componentes principales. Método para la extraccion de factores utilizada para
formar combinaciones lineales no correlacionadas de las variables observadas. El primer
componente tiene la varianza maxima. Las componentes sucesivas explican progresivamente
proporciones menores de la varianza y no estan correlacionadas unas con otras. El analisis
principal de las componentes se utiliza para obtener la solucion factorial inicial. No se puede
utilizar cuando una matriz de correlaciones es singular.

Método de minimos cuadrados no ponderados. Método de extraccidon de factores que minimiza
la suma de los cuadrados de las diferencias entre las matrices de correlacion observada y

Método de Minimos cuadrados generalizados. Método de extraccion de factores que minimiza
la suma de los cuadrados de las diferencias entre las matrices de correlacién observada y
reproducida. Las correlaciones se ponderan por el inverso de su unicidad, de manera que las
variables que tengan un valor alto de unicidad reciban una ponderacion menor que aquéllas

Método de maxima verosimilitud. Método de extraccion factorial que proporciona las
estimaciones de los pardmetros que con mayor probabilidad ha producido la matriz de
correlaciones observada, si la muestra procede de una distribucion normal multivariada. Las
correlaciones se ponderan por el inverso de la unicidad de las variables, y se emplea un

|
reproducida, ignorando las diagonales.
|
que tengan un valor bajo de unicidad.
|
algoritmo iterativo.
|

Factorizacion de ejes principales. Método para la extraccion de factores que parte de la matriz
de correlaciones original con los cuadrados de los coeficientes de correlacion multiple
insertados en la diagonal principal como estimaciones iniciales de las comunalidades. Las
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saturaciones factoriales resultantes se utilizan para estimar de nuevo las comunalidades

que reemplazan a las estimaciones previas de comunalidad en la diagonal. Las iteraciones
contintan hasta que el cambio en las comunalidades, de una iteracion a la siguiente, satisfaga
el criterio de convergencia para la extraccion.

Alfa. Método de extraccion factorial que considera a las variables incluidas en el analisis
como una muestra del universo de las variables posibles. Este método maximiza el Alfa de
Cronbach para los factores.

Factorizacion imagen. Método para la extraccion de factores, desarrollado por Guttman y
basado en la teoria de las imagenes. La parte comun de una variable, llamada la imagen
parcial, se define como su regresion lineal sobre las restantes variables, en lugar de ser una
funcién de los factores hipotéticos.

Analizar. Permite especificar o una matriz de correlaciones o una matriz de covarianzas.

Matriz de correlaciones. Es util si las variables de su analisis se miden sobre escalas distintas.

Matriz de covarianzas. Es util si se desea aplicar el andlisis factorial a varios grupos con
distintas varianzas para cada variable.

Extraer. Se pueden retener todos los factores cuyos autovalores excedan un valor especificado
o retener un numero especifico de factores.

Mostrar. Permite solicitar la solucion factorial sin rotar y el grafico de sedimentacion de los
autovalores.

Solucidn factorial sin rotar. Muestra las saturaciones factoriales sin rotar (la matriz de
configuracion factorial), las comunalidades y los autovalores de la solucion factorial.

Grafico de sedimentacion. Grafico de la varianza que se asocia a cada factor. Este grafico se
utiliza para determinar cuantos factores se deben retenerse. Tipicamente el grafico muestra la
clara ruptura entre la pronunciada pendiente de los factores mas importantes y el descenso
gradual de los restantes (los sedimentos).

N° maximo de iteraciones para convergencia. Permite especificar el nimero maximo de pasos que
el algoritmo puede seguir para estimar la solucion.
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Analisis factorial: Rotacion

Figura 22-5
Cuadro de diglogo Andlisis factorial: Rotacion
Factor Analysis : Rotacion
Metodo
© Minguna @] Quartimai:
@ varimax © Equamsx

© Ohlimin directo (@] Proman

Wistializacion

[ Solucidn rotada [] Gréficos de saturaciones

M. mdximo de teraciones pars convergencia:

[Corrtlnu Cancelar][ Ayuda ]

Método. Permite seleccionar el método de rotacion factorial. Los métodos disponibles son:
varimax, equamax, quartimax, oblimin directo y promax.

Método varimax. Método de rotacion ortogonal que minimiza el nimero de variables que
tienen saturaciones altas en cada factor. Simplifica la interpretacion de los factores.

Criterio Oblimin directo. Método para la rotacion oblicua (no ortogonal). Si delta es igual a cero
(el valor por defecto) las soluciones son las mas oblicuas. A medida que delta se va haciendo
mas negativo, los factores son menos oblicuos. Para anular el valor por defecto 0 para delta,
introduzca un nimero menor o igual que 0,8.

Método quartimax. Método de rotacion que minimiza el numero de factores necesarios para
explicar cada variable. Simplifica la interpretacion de las variables observadas.

Método equamax. Método de rotacion que es combinacion del método varimax, que simplifica
los factores, y el método quartimax, que simplifica las variables. Se minimiza tanto el
nimero de variables que saturan alto en un factor como el numero de factores necesarios
para explicar una variable.

Rotacién Promax. Rotacion oblicua que permite que los factores estén correlacionados. Esta
rotacion se puede calcular mas rapidamente que una rotacion oblimin directa, por lo que es
util para conjuntos de datos grandes.

Mostrar. Permite incluir los resultados de la solucion rotada, asi como los graficos de las
saturaciones para los dos o tres primeros factores.

Solucidn rotada. Debe seleccionarse un método de rotacion para obtener la solucion rotada.
Para las rotaciones ortogonales, se muestran la matriz de configuracion rotada y la matriz
de transformacion de factor. Para las rotaciones oblicuas, se muestran las matrices de
correlaciones de factor, estructura y patron.

Diagrama de las saturaciones factoriales. Representacion tridimensional de las saturaciones
factoriales para los tres primeros factores. En una solucion de dos factores, se representa un
diagrama bidimensional. Si sdlo se extrae un factor no se muestra el grafico. Si se solicita la
rotacion, los diagramas representan las soluciones rotadas.
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N° maximo de iteraciones para convergencia. Permite especificar el nimero maximo de pasos que
el algoritmo puede seguir para llevar a cabo la rotacion.

Analisis factorial: Puntuaciones factoriales

Figura 22-6
Cuadro de didlogo Anélisis factorial: Puntuaciones factoriales

Factor Analysis : Puntuaciones factoriales

cf Guardar coto variables

J Mostrar matriz de coeficientes de las puntuaciones factoriales

hetodo

@) Regresidn

© Bartlett

0 Anderson-Rukin

Eéor&iaag;@][(:ancelar ][ Aylida ]

Guardar como variables. Crea una nueva variable para cada factor en la solucion final.

Método. Los métodos alternativos para calcular las puntuaciones factoriales son: regresion,
Bartlett, y Anderson-Rubin.

Método de regresion. Método para estimar los coeficientes de las puntuaciones factoriales.
Las puntuaciones que se producen tienen una media de 0 y una varianza igual al cuadrado de
la correlacion multiple entre las puntuaciones factoriales estimadas y los valores factoriales
verdaderos. Las puntuaciones puede correlacionarse incluso si los factores son ortogonales.

Puntuaciones de Bartlett. Método para estimar los coeficientes de las puntuaciones factoriales.
Las puntuaciones resultantes tienen una media de 0. Se minimiza la suma de cuadrados de los
factores inicos sobre el rango de las variables.

Método de Anderson-Rubin. Método para calcular los coeficientes para las puntuaciones
factoriales; es una modificacion del método de Bartlett, que asegura la ortogonalidad de los
factores estimados. Las puntuaciones resultantes tienen una media 0, una desviacion tipica
de 1 y no correlacionan entre si.

Mostrar matriz de coeficientes de las puntuaciones factoriales. Muestra los coeficientes por los
cuales se multiplican las variables para obtener puntuaciones factoriales. También muestra las
correlaciones entre las puntuaciones factoriales.
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Analisis factorial: Opciones

Figura 22-7
Cuadro de didlogo Anélisis factorial: Opciones

Factor Analysis : Opciones

“Yalores perdidos
@ Exciuir casos seoun lists
©) Excluir casos seuin pareia

(@) Reemplazar por la media

Formato de presertacion de los coeficientes

|| Suprimir pequefios coeficiertes

“alor absoluto bajo:

Cancelar][ Ayuca ]

Valores perdidos. Permite especificar el tratamiento que reciben los valores perdidos. Las
selecciones disponibles son: Excluir casos segun lista, Excluir casos segiin pareja y Reemplazar
por la media.

Formato de presentacion de los coeficientes. Permite controlar aspectos de las matrices de
resultados. Los coeficientes se ordenan por tamafio y se suprimen aquellos cuyos valores
absolutos sean menores que el valor especificado.

Funciones adicionales del comando FACTOR

Con el lenguaje de sintaxis de comandos también podra:

m  Especificar los criterios de convergencia para la iteracion durante la extraccion y la rotacion.
Especificar graficos factoriales rotados individuales.

Especificar el nimero de puntuaciones factoriales que se van a guardar.

Especificar valores diagonales para el método de factorizacion del eje principal.

Escribir matrices de correlacion o matrices de carga factorial en el disco para su andlisis
posterior.

B [cery analizar matrices de correlacion o matrices de carga factorial.

Si desea informacion detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
(Command Syntax Reference).
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Seleccion de procedimientos para la
conglomeracion

Los analisis de conglomerados se pueden realizar mediante los procedimientos de analisis de
conglomerados en dos fases, jerarquico o de K-medias. Cada uno de estos procedimientos
emplea un algoritmo distinto en la creacién de conglomerados y contiene opciones que no estan
disponibles en los otros.

Analisis de conglomerados en dos fases. En algunas aplicaciones, se puede seleccionar como
método el procedimiento Andlisis de conglomerados en dos fases. Ofrece una serie de funciones
Unicas que se detallan a continuacion:

m  Seleccion automatica del nlimero mas apropiado de conglomerados y medidas para la
seleccion de los distintos modelos de conglomerado.

m Posibilidad de crear modelos de conglomerado basados al mismo tiempo en variables
categoricas y continuas.

m Posibilidad de guardar el modelo de conglomerados en un archivo XML externo y, a
continuacion, leer el archivo y actualizar el modelo de conglomerados con datos mas recientes.

Asimismo, el procedimiento Analisis de conglomerados en dos fases puede analizar archivos de
datos grandes.

Analisis de conglomerados jerarquico. El uso del procedimiento Analisis de conglomerados
jerarquico se limita a archivos de datos mas pequefios (cientos de objetos por conglomerar) y
ofrece una serie de funciones unicas que se detallan a continuacion:

m Posibilidad de conglomerar casos o variables.

B Posibilidad de calcular un rango de soluciones posibles y guardar los conglomerados de
pertenencia para cada una de dichas soluciones.

® Distintos métodos de formacion de conglomerados, transformacion de variables y medida de
disimilaridad entre conglomerados.

Siempre que todas las variables sean del mismo tipo, el procedimiento Analisis de conglomerados
jerarquico podra analizar variables de intervalo (continuas), de recuento o binarias.

Analisis de conglomerados de K-medias. El uso del procedimiento Analisis de conglomerados de
K-medias se limita a datos continuos y requiere que el usuario especifique previamente el niimero
de conglomerados y ofrece una serie de funciones tinicas que se detallan a continuacion:

m Posibilidad de guardar las distancias desde los centros de los conglomerados hasta los
distintos objetos.

m Posibilidad de leer los centros de los conglomerados iniciales y guardar los centros de los
conglomerados finales desde un archivo IBM® SPSS® Statistics externo.

Asimismo, el procedimiento Analisis de conglomerados de K-medias puede analizar archivos de
datos grandes.

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 168
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fases

El procedimiento Analisis de conglomerados en dos fases es una herramienta de exploracion
disefiada para descubrir las agrupaciones naturales (o conglomerados) de un conjunto de datos
que, de otra manera, no seria posible detectar. El algoritmo que emplea este procedimiento incluye
varias atractivas funciones que lo hacen diferente de las técnicas de conglomeracion tradicionales:

m Tratamiento de variables categéricas y continuas. Al suponer que las variables son
independientes, es posible aplicar una distribucion normal multinomial conjunta en las
variables continuas y categoricas.

m  Seleccion automatica del nimero de conglomerados. Mediante la comparacién de los valores
de un criterio de seleccion del modelo para diferentes soluciones de conglomeracion, el
procedimiento puede determinar automaticamente el nimero 6ptimo de conglomerados.

m  Escalabilidad. Mediante la construccién de un arbol de caracteristicas de conglomerados
(CF) que resume los registros, el algoritmo en dos fases puede analizar archivos de datos
de gran tamafio.

Ejemplo. Las empresas minoristas y de venta de productos para el consumidor suelen aplicar
técnicas de conglomeracion a los datos que describen los habitos de consumo, sexo, edad,
nivel de ingresos, etc. de los clientes. Estas empresas adaptan sus estrategias de desarrollo de
productos y de marketing en funcion de cada grupo de consumidores para aumentar las ventas
y el nivel de fidelidad a la marca.

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 169
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Figura 24-1
Cuadro de didlogo Anélisis de conglomerados en dos fases

Analisis de conglomerados en dos fases

Warishles catendricas:

— Opciones...
& ears at current address [ [& & Servicio de lameadas gratuit... <

f Ingresos famiiares en miles... &1 Alguiler de equipos [eguin]
ol mive! educativa e I & Servicin de tatjeta de lama...

‘f &fios con el patron actual [... [ I S N S

9‘ Retirado [retire] ‘ariables continuas:

@ Género [gender] & Larga distancia en el Gtima ..

f Mdmero de personas en el ... & Equipos en el Gftima mes [=...

& Usmadas gratuitas en el it | | & Tarieta de lamada en el Gi...
&7 Laroa distancia durarts Ia p... [T | B i s A A e L

Medida de distancia Recuento de variables continuas

@ Log-verosimilitud Para tipificar:
= Asumidas como tipificadas: EI

Mumero de conglomerados Criterio de conglomeracion
@ Detertminar automstics. @) Criterin bayesiano de Schwarz (BIC)
Méximo: 1s [ | | © criterio de informacidn Akaike (AIC)

(@] Especificar nimero fijo

F
-

I Aceptar I[ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Medida de distancia. Esta opcion determina como se calcula la similaridad entre dos
conglomerados.

B Log-verosimilitud. La medida de la verosimilitud realiza una distribuciéon de probabilidad
entre las variables. Las variables continuas se supone que tienen una distribucion normal,
mientras que las variables categoricas se supone que son multinomiales. Se supone que todas
las variables son independientes.

® Euclidea. La medida euclidea es la distancia segiin una “linea recta” entre dos conglomerados.
Soélo se puede utilizar cuando todas las variables son continuas.

Nimero de conglomerados. Esta opcion permite especificar como se va a determinar el nimero de
conglomerados.

m Determinar automaticamente. El procedimiento determinara automaticamente el niimero
“optimo” de conglomerados, utilizando el criterio especificado en el grupo Criterio de
conglomeracion. Si lo desea, introduzca un entero positivo para especificar el nimero

maximo de conglomerados que el procedimiento debe tener en cuenta.

m  Especificar namero fijo. Permite fijar el nimero de conglomerados de la solucion. Introduzca
un nimero entero positivo.

Recuento de variables continuas. Este grupo proporciona un resumen de las especificaciones
acerca de la tipificacion de variables continuas realizadas en el cuadro de didlogo Opciones. Si
desea obtener mas informacion, consulte el tema Opciones del andlisis de conglomerados en
dos fases el p. 172.
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Criterio de conglomeracion. Esta opcion determina como el algoritmo de conglomeracion
determina el numero de conglomerados. Se puede especificar tanto el criterio de informacion
bayesiano (BIC) como el criterio de informacion de Akaike (AIC).

Datos. Este procedimiento trabaja tanto con variables continuas como categoricas. Los casos
representan los objetos que se van a conglomerar y las variables representan los atributos en los
que se va a basar la conglomeracion.

Orden de casos. Observe que el arbol de caracteristicas de conglomerados y la solucion final
pueden depender del orden de los casos. Para minimizar los efectos del orden, ordene los casos
aleatoriamente. Puede que desee obtener varias soluciones distintas con los casos ordenados
en distintos 6rdenes aleatorios para comprobar la estabilidad de una solucion determinada. En
situaciones en que esto resulta dificil debido a unos tamafos de archivo demasiado grandes, se
pueden sustituir varias ejecuciones por una muestra de casos ordenados con distintos 6rdenes
aleatorios.

Supuestos. La medida de la distancia de la verosimilitud supone que las variables del modelo de
conglomerados son independientes. Ademas, se supone que cada variable continua tiene una
distribucion normal (de Gauss) y que cada variable categorica tiene una distribucion multinomial.
Las comprobaciones empiricas internas indican que este procedimiento es bastante robusto frente
a las violaciones tanto del supuesto de independencia como de las distribuciones, pero atn asi es
preciso tener en cuenta hasta qué punto se cumplen estos supuestos.

Utilice el procedimiento de correlaciones bivariadas para comprobar la independencia de dos
variables continuas. Utilice el procedimiento de tablas de contingencia para comprobar la
independencia de dos variables categoricas. Utilice el procedimiento de medias para comprobar la
independencia entre una variable continua y una variable categorica. Utilice el procedimiento de
exploracion para comprobar la normalidad de una variable continua. Utilice el procedimiento

de prueba de chi-cuadrado para comprobar su una variable categorica tiene especificada una
distribucion multinomial.

Para obtener un analisis de conglomerados en dos fases

Seleccione en los ments:
Analizar > Clasificar > Conglomerado de bietapico...

Seleccione una o varias variables categoricas o continuas.

Si lo desea, puede:
B Ajustar los criterios utilizados para generar los conglomerados.

m  Seleccionar los ajustes para el tratamiento del ruido, la asignacion de memoria, la tipificacion
de las variables y la entrada del modelo de conglomerados.

®  Solicitar resultados del visor de modelos.

B Guardar los resultados del modelo en el archivo de trabajo o en un archivo XML externo.
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Opciones del analisis de conglomerados en dos fases

Figura 24-2
Cuadro de didlogo Opciones de conglomerados en dos fases

5| Conglomerados en dos fases: Opciones

Tratamiento de valores atipicos A zignacion de memaria

Mdxima (ME]:

["] realizar tratamiento del ruido

Tipificacion de vatiables cortinuas

Asumidas como tipificadas: Para tipificar:

f Larga distancia en el dttimo... | <
f Equipos en el dtimo mes [e...
& Tarjeta de lamada en el Giti...

& Inalambrico en el Otimo me... |7

== Avanzado

Criterios de ajuste del arbol CF

Umbral del cambio en distancia inicial: EI

M. méxima de ramas (par noda haja): h&ximo numero posible de nodos:

Profundicad maxima del arbol (niveles):

[45]
o
3]

A ctualizacion del modelo de conglomerados

i:i Importar arbol CF de archivo Xkl

Cancelar][ Aoyuicla ]

Tratamiento de valores atipicos. Este grupo permite tratar los valores atipicos de manera especial
durante la conglomeracion si se llena el arbol de caracteristicas de los conglomerados (CF).

El arbol CF se considera lleno si no puede aceptar ninglin caso mas en un nodo hoja y no hay
ningtn nodo hoja que se pueda dividir.

m  Si selecciona el tratamiento del ruido y el arbol CF se llena, se hara volver a crecer después
de colocar los casos existentes en hojas poco densas en una hoja de “ruido”. Se considera
que una hoja es poco densa si contiene un nimero de casos inferior a un determinado
porcentaje de casos del maximo tamafio de hoja. Tras volver a hacer crecer el arbol, los

valores atipicos se colocaran en el arbol CF en caso de que sea posible. Sino es asi, se
descartaran los valores atipicos.

®m  Sino selecciona el tratamiento del ruido y el arbol CF se llena, se hara volver a crecer
utilizando un umbral del cambio en distancia mayor. Tras la conglomeracion final, los valores
que no se puedan asignar a un conglomerado se consideraran como valores atipicos. Al
conglomerado de valores atipicos se le asigna un nimero de identificacién de —1 y no se
incluira en el recuento del numero de conglomerados.
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Asignacion de memoria. Este grupo permite especificar la cantidad maxima de memoria en
megabytes (MB) que puede utilizar el algoritmo de conglomeracion. Si el procedimiento supera
este maximo, utilizara el disco para almacenar la informacidon que no se pueda colocar en la
memoria. Especifique un numero mayor o igual que 4.

m  Consulte con el administrador del sistema si desea conocer el valor maximo que puede
especificar en su sistema.

m  Si este valor es demasiado bajo, es posible que el algoritmo no consiga obtener el nimero
correcto o deseado de conglomerados.

Tipificacion de variables. El algoritmo de conglomeracion trabaja con variables continuas
tipificadas. Todas las variables continuas que no estén tipificadas deben dejarse como variables en
la lista Para tipificar. Para ahorrar algiin tiempo y trabajo para el ordenador, puede seleccionar
todas las variables continuas que ya haya tipificado como variables en la lista Asumidas como
tipificadas.

Opciones avanzadas

Criterios de ajuste del arbol CF. Los siguientes ajustes del algoritmo de conglomeracion se aplican
especificamente al arbol de caracteristicas de conglomerados (CF) y deberan cambiarse con
cuidado:

m  Umbral del cambio en distancia inicial. Este es el umbral inicial que se utiliza para hacer crecer
el arbol CF. Si se ha insertado una determinada hoja en el arbol CF que produciria una densidad
inferior al umbral, la hoja no se dividira. Si la densidad supera el umbral, se dividira la hoja.

® N° maximo de ramas (por nodo heja). Nimero maximo de nodos filiales que puede tener una
hoja.

Maxima profundidad de arbol. Numero maximo de niveles que puede tener un arbol CF.

Maximo niimero posible de nodos. Indica el nimero maximo de nodos del arbol CF que puede
generar potencialmente el procedimiento, de acuerdo con la funcién (41 — 1)/ (b - 1),
donde b es el nimero maximo de ramas y d es la profundidad maxima del arbol. Tenga en
cuenta que un arbol CF excesivamente grande puede agotar los recursos del sistema y afectar
negativamente al rendimiento del procedimiento. Como minimo, cada nodo requiere 16 bytes.

Actualizacion del modelo de conglomerados. Este grupo permite importar y actualizar un modelo
de conglomerados generado en un analisis anterior. El archivo de entrada contiene el arbol CF en
formato XML. A continuacion, se actualizard el modelo con los datos existentes en el archivo
activo. Debe seleccionar los nombres de variable en el cuadro de didlogo principal en el mismo
orden en que se especificaron en el analisis anterior. El archivo XML permanecera inalterado, a no
ser que escriba especificamente la nueva informacion del modelo en el mismo nombre de archivo.
Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Resultados de andlisis de conglomerados en
dos fases el p. 174.

Si se ha especificado una actualizacion del modelo de conglomerados, se utilizaran las
opciones pertenecientes a la generacion del arbol CF que se especificaron para el modelo original.
Concretamente, se utilizaran los ajustes del modelo guardado acerca de la medida de distancia, el
tratamiento del ruido, la asignacion de memoria y los criterios de ajuste del arbol CF, por lo que se
ignoraran todos los ajustes de estas opciones que se hayan especificado en los cuadros de didlogo.
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Nota: Al realizar una actualizacion del modelo de conglomerados, el procedimiento supone

que ninguno de los casos seleccionados en el conjunto de datos activo se utilizod para crear el
modelo de conglomerados original. El procedimiento también supone que los casos utilizados

en la actualizacion del modelo proceden de la misma poblacion que los casos utilizados para
crear el modelo; es decir, se supone que las medias y las varianzas de las variables continuas y
los niveles de las variables categoricas son los mismos en ambos conjuntos de casos. Si los
conjuntos de casos “nuevo” y “antiguo” proceden de poblaciones heterogéneas, debera ejecutar el
procedimiento Analisis de conglomerados en dos fases para los conjuntos combinados de casos
para obtener los resultados dptimos.

Resultados de analisis de conglomerados en dos fases

Figura 24-3
Cuadro de didlogo Conglomerados en dos fases: Resultados

@ Conglomerados en dos fases: Resultado

Fezultado de Model YWiewer

@ Graticos y tablas (en Model Yiswer)
Laz variables especificadas como campos de evaluacion pueden mostrarse opcionalmente en
Yizor de modelos como descriptores de conglomeraco.

Wariahles: Carmpos de evaluacion:

&3 Incicadar geografic...
f Mezes con servicio...
g@ Edad en afios [age]
& Estada civil [marital]
f Years gt current ad...

ﬁ Ik esns familiares

Archivo de datos de trabajo
Ei Crear variahle del conglomerado de pertenencia
Archivos Khil

[7] Exportar modela final

[T] Exportar drbal CF

[Continuar] [ Cancelar ][ Ayuda ]

Resultado del visor de salida. Este grupo proporciona opciones para la presentacion los resultados
de la conglomeracion.

m  Graficos y tablas. Muestra los resultados relacionados con los modelos, incluyendo tablas y
graficos. Las tablas de la vista de modelo incluyen un resumen del modelo y una cuadricula
de conglomerados por funciones. El resultado grafico de la vista de modelo incluye un grafico
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de calidad del conglomerado, de tamafio de conglomerado, de importancia de la variable, de
cuadricula de comparacion de conglomerados e informacion de la casilla.

m  Campos de evaluacion. Calcula los datos del conglomerado de las variables que no se
han utilizado en su creacién. Los campos de evaluacion se pueden mostrar junto con las
caracteristicas de entrada del visor de modelos seleccionandolas en el cuadro de dialogo
subordinado Visualizacion. Los campos con valores perdidos se ignoran.

Archivo de datos de trabajo. Este grupo permite guardar las variables en el conjunto de datos activo.

m Crear variable del conglomerado de pertenencia. Esta variable contiene un numero de
identificacion de conglomerado para cada caso. El nombre de esta variable es tsc_n, donde n
es un numero entero positivo que indica el ordinal de la operacion de almacenamiento del
conjunto de datos activo realizada por este procedimiento en una determinada sesion.

Archives XML. El modelo de conglomerados final y el arbol CF son dos tipos de archivos de
resultados que se pueden exportar en formato XML.

m  Exportar modelo final. También se puede exportar el modelo de conglomerado final al archivo
especificado en formato XML (PMML). Puede utilizar este archivo de modelo para aplicar la
informacion del modelo a otros archivos de datos para puntuarlo.

m  Exportar arbol CF. Esta opcion permite guardar el estado actual del arbol de conglomerados y
actualizarlo mas tarde utilizando nuevos datos.

El visor de conglomerados

Los modelos de conglomerados se suelen utilizar para buscar grupos (o conglomerados) de
registros similares basados en las variables examinadas, donde la similitud entre los miembros
del mismo grupo es alta y es baja entre miembros de grupos diferentes. Los resultados pueden
utilizarse para identificar las asociaciones que, de otra manera, no serian aparentes. Por ejemplo,
mediante el analisis de conglomerados de preferencias del cliente, de nivel de ingresos y de
habitos de consumo, se podria identificar los tipos de clientes con mds probabilidad de responder a
una campafia de marketing particular.

Existen dos métodos para interpretar los resultados de una presentacion de conglomerados:

m  Examinar los conglomerados para determinar las caracteristicas unicas de cada conglomerado.
¢ Contiene uno de los conglomerados todos los socios con un alto nivel de ingresos?
¢ Contiene este conglomerado mds registros que otros?

®  Examinar los campos de todos los conglomerados para determinar la forma en que los valores
se distribuyen en ellos. ;Determina el nivel de educacion la pertenencia a un conglomerado?
¢Distingue la puntuacion de crédito alto entre la pertenencia a un conglomerado o a otro?

Puede utilizar las vistas principales y las diferentes vistas vinculadas en el visor de conglomerados
para obtener una mayor perspectiva que le ayuda a responder a estas preguntas.

Si desea ver informacion sobre el modelo de conglomerado, active el objeto Visor de modelos
pulsando dos veces sobre ¢l en el visor.
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Visor de conglomerados

Figura 24-4

Visor de conglomerados con visualizacion predeterminada

Visor de modelos E]@
Archivo  Edicidn  Generar  ¥er  Ayuda
7 & L ARG RS L

Resumen del modelo

Algoritmo Dos fases

Caracteristicas de entrada 10

Agrupaciones 3

Calidad de conglomerados

Pobres Suficientes

Buenos

T T T
05 00 05
Medida de silueta de la cohesion y separacion

10

wer: |Resumen del modelo ™ | | Restablecer

Tamarfios de conglomerados

Conglomerar
01
oz
m:
Tamaiio del
conglomerado mas 39 (25,7 %)
pequeiio
Tamaiio del
conglomerado mas B2 (40 8%)
grande

[Ell

Wer: |Tamaﬁus de conglomerados - ‘

El Visor de conglomerados se compone de dos paneles, la vista principal en la parte izquierda y la
vista relacionada o auxiliar de la derecha. Hay dos vistas principales:

B Resumen del modelo (predeterminado). Si desea obtener mas informacion, consulte el tema
Vista Resumen del modelo el p. 177.

®  Conglomerados. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Vista de conglomerados

elp. 178

Hay cuatro vistas relacionadas/auxiliares:

®  Importancia del predictor. Si desea obtener mds informacion, consulte el tema Vista
Importancia del predictor de conglomerados el p. 181.

tema Vista de tamafios de conglomerados el p. 182.

de casilla:

selp. 183.

Tamafios de conglomerados (predeterminado) Si desea obtener méas informacion, consulte el
Distribucion de casillas. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Vista Distribucion

Comparacion de conglomerados. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Vista
Comparacion de conglomerados el p. 184.
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Figura 24-5

Vista Resumen del modelo en el panel principal

Resumen del modelo

Algoritmo

Dos fases

Caracteristicas de entrada 7

Agrupaciones

Calidad de conglomerados

Pobres

Buenos

T
A0 05

T T
00 0,5

Medida de silueta de la cohesidn y separacion

1,0

Andlisis de conglomerados en dos fases

La vista Resumen del modelo muestra una instantanea o resumen del modelo de conglomerado,
incluyendo una medida de silueta de la cohesion y separacion de conglomerados sombreada para
indicar resultados pobres, correctos o buenos. Esta instantanea le permite comprobar rapidamente
si la calidad es insuficiente, en cuyo caso puede optar por volver al nodo de modelado para
cambiar los ajustes del modelo de conglomerado para producir mejores resultados.

Los resultados serdn pobres, correctos o buenos de acuerdo con el trabajo de Kaufman y
Rousseeuw (1990) sobre la interpretacion de estructuras de conglomerados. En la vista Resumen
del modelo, un resultado “bueno” indica que los datos reflejan una evidencia razonable o sélida de
que existe una estructura de conglomerados, de acuerdo con la valoracion Kaufman y Rousseeuw;
una resultado “correcto” indica que ese evidencia es débil, y un resultado “pobre” significa que,

segun esa valoracion, no hay evidencias obvias.

Las medias de medida de silueta, en todos los registros, (B—A) / max(A,B), donde A es la
distancia del registro al centro de su conglomerado y B es la distancia del registro al centro del
conglomerado mas cercano al que no pertenece. Un coeficiente de silueta de 1 podria implicar
que todos los casos estan ubicados directamente en los centros de sus conglomerados. Un valor
de —1 significaria que todos los casos se encuentran en los centros de conglomerado de otro
conglomerado. Un valor de 0 implica, de media, que los casos estan equidistantes entre el centro
de su propio conglomerado y el siguiente conglomerado mas cercano.

El resumen incluye una tabla que contiene la siguiente informacion:

m  Algoritmo. El algoritmo de conglomeracion utilizado, por ejemplo, “Dos fases”.

m Caracteristicas de entrada. El nimero de campos, también conocidos como entradas o

predictores.

m  Conglomerades. Numero de conglomerados de la solucion.
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Vista de conglomerados

Figura 24-6
Vista Centros de conglomerados del panel principal

Agrupaciones

Importancia de la
caracteristica

H1.0@0e00,600400.2

Conglomerar| conglomerado-2 conglomerado-1
Etiqueta
Descripcion
Tamaiio
| | 53,9% | | 46,1%
83 (71)

Funciones

Curh weight Curh weight
3,81

2,88

®F BB ¥

gl 2 = 4 L4 B [visuslzacibn)

La vista Conglomerados contiene una cuadricula de conglomerados por funciones que incluye
nombres de conglomerados, tamafios y perfiles para cada conglomerado.

Las columnas de la cuadricula contienen la siguiente informacion:

Conglomerado. Numeros de conglomerados creados por el algoritmo.

Etiqueta. Etiquetas aplicadas a cada conglomerado (estd en blanco de forma predeterminada).
Pulse dos veces la casilla para introducir una etiqueta que describa el contenido del
conglomerado, por ejemplo “Compradores de automoviles de lujo”.

Descripeion. Cualquier descripcion de los contenidos de los conglomerados (esta en blanco
de forma predeterminada). Pulse dos veces la casilla para introducir una descripcion del
conglomerado, por ejemplo “Més de 55 afios de edad, profesionales, con ingresos superiores
a 100.000 €”.

Tamaiio. El tamafio de cada conglomerado como porcentaje de la muestra general del
conglomerado. Cada casilla de tamaio de la cuadricula muestra una barra vertical que
muestra el porcentaje de tamafio del conglomerado, un porcentaje de tamafio en formato
numérico y los recuentos de casos de conglomerado.

Funciones Los predictores o entradas individuales, ordenados por importancia general
de forma predeterminada. Si hay columnas con tamafios iguales, se muestran en orden
ascendente en funcion de los miembros del conglomerado.
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La importancia general de la caracteristica se indica por el color del sombreado del fondo de
la casilla, siendo mas oscuro cuanto mas importante sea la caracteristica. Una guia sobre la
tabla indica la importancia vinculada a cada color de casilla de caracteristica.

Cuando pasa el raton por una casilla, se muestra el nombre completo/etiqueta de la caracteristica y
el valor de importancia de la casilla. Es posible que aparezca mas informacion, en funcion de la
vista y tipo de caracteristica. En la vista Centros de conglomerados, esto incluye la estadistica de
casilla y el valor de la casilla, por ejemplo: “Media: 4.32”. En las caracteristicas categoricas, la
casilla muestra el nombre de la categoria (modal) mas frecuente y su porcentaje.

En la vista Conglomerados, puede seleccionar varias formas de mostrar la informacion de
conglomerados:

m  Transponer conglomerados y caracteristicas Si desea obtener mds informacion, consulte el
tema Transponer conglomerados y caracteristicas el p. 179.

m Clasificar caracteristicas Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Clasificar
caracteristicas el p. 180.

m Clasificar conglomerados Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Clasificar
conglomerados el p. 180.

m  Seleccionar contenido de casilla Si desea obtener mas informacion, consulte el tema
Contenido de casilla el p. 180.

Transponer conglomerados y caracteristicas

Por defecto, los conglomerados se muestran como columnas y las caracteristicas se muestran como
filas. Para invertir esta visualizacion, pulse el botdon Transponer conglomerados y caracteristicas
a la izquierda de los botones Clasificar caracteristicas. Por ejemplo, puede que desea hacer esto

cuando se muestren muchos conglomerados para reducir la cantidad de desplazamiento horizontal
necesario para visualizar los datos.

Figura 24-7

Conglomerados transpuestos en el panel principal
Conglomerado Etigueta Descripcion Tamafio
cluster-1

I:I:l
I:I:l

MNORNMAL (51,4 %)
D:l

HIGH (100,0%})

cluster-3

cluster-2
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Clasificar caracteristicas

Los botones Clasificar caracteristicas por le permiten seleccionar la cantidad de casillas de
caracteristicas:

Importancia global Este es el orden de clasificacion predeterminado. Las caracteristicas se
clasifican en orden descendente de importancia general y el orden de clasificacion es el
mismo entre los distintos conglomerados. Si hay caracteristicas que empatan en valores de
importancia, éstas se muestran en orden de clasificacion ascendente segun el nombre.

Importancia dentro del conglomerado Las caracteristicas se clasifican con respecto de su
importancia para cada conglomerado. Si hay caracteristicas que empatan en valores de
importancia, éstas se muestran en orden de clasificacién ascendente seglin el nombre.
Si esta opcion esta seleccionada, el orden de clasificacion suele variar en los diferentes
conglomerados.

Nombre. Las caracteristicas se clasifican por nombre en orden alfabético.

Orden de los datos Las caracteristicas se clasifican por orden en el conjunto de datos.

Clasificar conglomerados

Por defecto, los conglomerados se clasifican en orden de tamafio descendente. Los botones
Clasificar conglomerados por le permiten ordenarlos por nombre en orden alfabético o, si ha creado
etiquetas de unicas, por orden de etiqueta alfanumérico.

Las caracteristicas con la misma etiqueta se clasifican por nombre de conglomerado. Si los
conglomerados se clasifican por etiqueta y modifica la etiqueta de un conglomerado, el orden de
clasificacion se actualiza automaticamente.

Contenido de casilla

Los botones Casillas le permiten cambiar la visualizacién del contenido de casillas de
caracteristicas y campos de evaluacion.

Centros de los conglomerados. Por defecto, las casillas muestran nombres/etiquetas de
caracteristicas y la tendencia central para cada combinacidn de conglomerado/caracteristica.
La media se muestra para los campos continuos y el modo (categoria més frecuente) con
porcentaje de categoria para los campos categoricos.

Distribuciones absolutas. Muestra nombres/etiquetas de caracteristicas y distribuciones
absolutas de las caracteristicas de cada conglomerado. En el caso de las funciones categoricas,
la visualizacion muestra graficos de barras superpuestas con las categorias ordenadas en
orden ascendente de valores de datos. En las caracteristicas continuas, la visualizacion
muestra un grafico de densidad suave que utiliza los mismos puntos finales e intervalos

para cada conglomerado.

La visualizacion en color rojo oscuro muestra la distribucion de conglomerados, mientras que
la mas clara representa los datos generales.
Distribuciones relativas Muestra los nombres/etiquetas de caracteristicas y las distribuciones

relativas en las casillas. En general, las visualizaciones son similares a las mostradas para las
distribuciones absolutas, s6lo que en su lugar se muestran distribuciones relativas.
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La visualizacion en color rojo oscuro muestra la distribucion de conglomerados, mientras que
la mas clara representa los datos generales.

m Vista basica. Si hay muchos conglomerados, puede resultar dificil ver todos los detalles sin
desplazarse. Para reducir la cantidad de desplazamiento, seleccione esta vista para cambiar la
visualizacion a una version mas compacta de la tabla.

Vista Importancia del predictor de conglomerados

Figura 24-8
Vista Importancia del predictor de conglomerados del panel de vinculos

Predictor Importance

)
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

r | I I I
Least Important Most Important

La vista Importancia del predictor muestra la importancia relativa de cada campo en la estimacion
del modelo.
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Vista de tamaiios de conglomerados

Figura 24-9
Vista Tamanos de conglomerados del panel de vinculos

Tamarios de conglomerados

Conglomerar
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Tamaiio del
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Cociente de tamaiios:

Del conglomerado de 159
mayor tamaiio al de d
menor tamafio

La vista Tamafios de conglomerados muestra el grafico de sectores que contiene cada
conglomerado. El tamafio de porcentaje de cada conglomerado se muestra en cada sector, pase el
raton sobre cada sector para mostrar el recuento de ese sector.

Bajo el grafico, una tabla enumera la siguiente informacion de tamafo:
m El tamafio del conglomerado mas pequefio (un recuento y porcentaje del conjunto).
m El tamafio del conglomerado mayor (un recuento y porcentaje del conjunto).

m La proporcién entre el tamafio del mayor conglomerado y el del menor.
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Vista Distribucion de casillas

Figura 24-10
Vista Distribucion de casillas del panel de vinculos
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La vista Distribucion de casillas muestra un grafico expandido y mas detallado de la distribucion
de los datos para cualquier casilla que seleccione en el panel principal Conglomerados.
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Vista Comparacion de conglomerados

Figura 24-11
Vista Comparacion de conglomerados del panel de vinculos
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La vista Comparacion de conglomerados se compone de un disefio en estilo de cuadricula, con
caracteristicas en las filas y conglomerados seleccionados en las columnas. Esta vista le ayuda
a entender mejor los factores de los que se componen los conglomerados, y le permite ver las
diferencias entre los conglomerados no sélo con respecto a los datos generales, sino entre si.

Para seleccionar conglomerados para su visualizacion, pulse en la parte superior de la columna del
conglomerado en el panel principal Conglomerados. Pulse las teclas Ctrl o Mayts y pulse para
seleccionar o cancelar la seleccion de mas de un conglomerado para su comparacion.

Nota: Puede seleccionar que se muestren hasta cinco conglomerados.

Los conglomerados se muestran en el orden en que se seleccionaron, mientras que el orden de los
campos viene determinado por la opcion Clasificar caracteristicas por. Si selecciona Importancia
dentro del conglomerado, los campos siempre se clasifican por importancia general.

Los graficos de fondo muestran las distribuciones generales de cada caracteristica:

m Las caracteristicas categdricas aparecen como graficos de puntos, donde el tamafio del punto
indica la categoria mas frecuente/modal para cada conglomerado (por caracteristica).

m Las caracteristicas continuas se muestran como diagramas de caja, que muestran las medianas
globales y las amplitudes intercuartiles.
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En estas vistas de fondo aparecen superpuestos diagramas de caja para los conglomerados
seleccionados:

m En las caracteristicas continuas hay marcadores de puntos cuadrados y lineas horizontales que
indican el rango de mediana e intercuartil de cada conglomerado.

m  Cada conglomerado viene representado por un color distinto, que se muestra en la parte
superior de la vista.

Navegacion en el Visor de conglomerados

El visor de conglomerados es una pantalla interactiva. Puede:

m  Seleccionar un campo o conglomerado para ver mas detalles.

m  Comparar conglomerados para seleccionar elementos de interés.
m  Alterar la visualizacion.
|

Transponer ejes.

Uso de las barras de herramientas

Puede controlar la informacion que aparece en los paneles izquierdo y derecho mediante las
opciones de la barra de herramientas. Puede cambiar la orientacion de la pantalla (de arriba

a abajo, de izquierda a derecha, o de derecha a izquierda) mediante los controles de la barra de
herramientas. Ademas, también puede restablecer el visor a los ajustes predeterminados, y abrir un
cuadro de didlogo para especificar el contenido de la vista Conglomerados en el panel principal.

Figura 24-12
Barras de herramientas de control de los datos que se muestran en el Visor de conglomerados

B OEEYFE Bals o ldldE (veemeo)
Wer | Agrupaciones g Wer: |Distribucisn de casilss b

Las opciones Clasificar caracteristicas por, Clasificar conglomerados por, Casillas y Mostrar s6lo
estan disponibles cuando selecciona la vista Conglomerados en el panel principal. Si desea obtener
mas informacion, consulte el tema Vista de conglomerados el p. 178.

)

Consulte Transponer conglomerados y caracteristicas el p.
179

== l=C I Consulte Clasificar caracteristicas por el p. 180

==

Consulte Clasificar conglomerados por el p. 180

# 4 [d Consulte Casillas el p. 180

Control de la visualizacion de conglomerados

Para controlar qué se muestra en la vista Conglomerados del panel principal, pulse el boton
Mostrar y se abrird el cuadro de didlogo Mostrar.
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Figura 24-13
Visor de conglomerados - Opciones de Mostrar
Yisualizacidn
E'ﬁ Funciones
.|
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@ Descripciones de conglomeradas
[ Tamafios de conglomerados
MUmero maximo de categorias mostrado en graficos:

Cancelar

Funciones Esta seleccionado por defecto. Para ocultar todas las caracteristicas de entrada, cancele
la seleccion de la casilla de verificacion.

Campos de evaluacion Seleccione los campos de evaluacion (campos que no se usan para crear el
modelo de conglomerado, sino que se envian al visor de modelos para evaluar los conglomerados)
que desea mostrar, ya que ninguno se muestra de forma predeterminada. Nota: Esta casilla de
verificacion no esta disponible si no hay ningiin campo de evaluacion disponible.

Descripciones de conglomerados Esta seleccionado por defecto. Para ocultar todas las casillas de
descripcion de conglomerado, cancele la seleccion de la casilla de verificacion.

Tamaiios de conglomerados Esta seleccionado por defecto. Para ocultar todas las casillas de tamafio
de conglomerado, cancele la seleccion de la casilla de verificacion.

Nimero maximo de categorias Especifique el nimero maximo de categorias que se mostraran en
graficos de caracteristicas categoricas. El valor predeterminado es 20.

Filtrado de registros

Figura 24-14
Visor de conglomerados - Filtrado de casos
Filtrar registros

Introduzca un nombre para el nuevo campo de fittro siguiente

Mombre del campo: |fi|ter_$ |

(rean) [conooe) (Layuun )

Si desea obtener mas informacion sobre los casos de un determinado conglomerado o grupo de
conglomerados, puede seleccionar un subconjunto de registros para realizar un analisis mas
detallado en los conglomerados seleccionados.
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Seleccione los conglomerados en la vista Conglomerado del Visor de conglomerados. Mantenga
pulsada la tecla Ctrl al mismo tiempo que pulsa el boton del raton para seleccionar varios
conglomerados.

Seleccione en los menus:
Generar > Filtrar registros...

Introduzca un nombre de variable de filtro. Los registros de los conglomerados seleccionados
recibiran un valor igual a 1 para este campo. Todos los demas registros recibiran un valor igual a 0
y se excluiran de los andlisis subsiguientes hasta que se modifique el estado del filtro.

Pulse en Aceptar.
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Analisis de conglomerados jerarquico

Este procedimiento intenta identificar grupos relativamente homogéneos de casos (o de variables)
basandose en las caracteristicas seleccionadas, mediante un algoritmo que comienza con cada
caso (o cada variable) en un conglomerado diferente y combina los conglomerados hasta que
solo queda uno. Es posible analizar las variables brutas o elegir de entre una variedad de
transformaciones de estandarizacion. Las medidas de distancia o similaridad se generan mediante
el procedimiento Proximidades. Los estadisticos se muestran en cada etapa para ayudar a
seleccionar la mejor solucion.

Ejemplo. ;Existen grupos identificables de programas televisivos que atraigan a audiencias
similares dentro de cada grupo? Con el analisis de conglomerados jerarquico, podria agrupar los
programas de TV (los casos) en grupos homogéneos basados en las caracteristicas del espectador.
Esto se puede utilizar para identificar segmentos de mercado. También puede agrupar ciudades
(los casos) en grupos homogéneos, de manera que se puedan seleccionar ciudades comparables
para probar diversas estrategias de marketing.

Estadisticos. Historial de conglomeracion, matriz de distancias (o similaridades) y pertenencia a
los conglomerados para una solucion tnica o una serie de soluciones. Graficos: dendrogramas
y diagramas de témpanos.

Datos. Las variables pueden ser cuantitativas, binarias o datos de recuento (frecuencias). El
escalamiento de las variables es un aspecto importante, ya que las diferencias en el escalamiento
pueden afectar a las soluciones de conglomeracion. Si las variables muestran grandes diferencias
en el escalamiento (por ejemplo, una variable se mide en dolares y la otra se mide en afios),
deberia considerar la posibilidad de estandarizarlas (esto puede llevarse a cabo automéaticamente
mediante el propio procedimiento Analisis de conglomerados jerarquico).

Orden de casos. Si hay distancias empatadas o similitudes en los datos de entrada o si éstas se
producen entre los conglomerados actualizados durante la union, la solucion de conglomerado
resultante puede depender del orden de los casos del archivo. Puede que desee obtener varias
soluciones distintas con los casos ordenados en distintos drdenes aleatorios para comprobar
la estabilidad de una solucion determinada.

Supuestos. Las medidas de distancia o similaridad empleadas deben ser adecuadas para los datos
analizados (véase el procedimiento Proximidades para obtener mas informacion sobre la eleccion
de las medidas de distancia y similaridad). Asimismo, debe incluir todas las variables relevantes
en el analisis. Si se omiten variables de interés la solucion obtenida puede ser equivoca. Debido
a que el analisis de conglomerados jerarquico es un método exploratorio, los resultados deben
considerarse provisionales hasta que sean confirmados mediante otra muestra independiente.

Para obtener un analisis de conglomerados jerarquico

» Elija en los menus:
Analizar > Clasificar > Conglomerados jerarquicos...
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Figura 25-1
Cuadro de didlogo Anélisis de conglomerados jerdrquico

[ Andlisis de conglomerados jerarquico

Wariahles:
93 Constructor [marca]  |< @ﬁ Precio en miles [precio]
f Ventas en miles [ve... f Tamario del motor [motar]
‘f Yalor de reventa a .. f Caballos [CY]
d:l Tipo de vehiculo [tipo] f Baze de neumaticos [pi...

f Yentas transfomaci... f Anchura [ancha)
f Puntus: “alor dere..

Etiquetar loz cazos mediante:
f Purntus; Tipo de ve... |

f Purtua: Precioen ... | & Modeln [modeio)

& Puntus: Tamafio de... S

f Puntua: Caballos [L... ®casos O Ve

f Purtua: Base den... “igualizaciaon

& Puntua: Anchural[... [ Estadisticos [ Gréficos

A v | o 17

=

[ Pecar ][Eestablecer][ Cancelar ][ AyLca ]

» Si estd aglomerando casos, seleccione al menos una variable numérica. Si estd aglomerando
variables, seleccione al menos tres variables numéricas.

Si lo desea, puede seleccionar una variable de identificacion para etiquetar los casos.

Analisis de conglomerados jerarquico: Método

Figura 25-2
Cuadro de didlogo Anélisis de conglomerados jerarquico: Método

fH Andlisis de conglomerados jerarquico: Método
Métoda de conglomeracian: |\.l'ecing s praximo = |

Teclicls
@ Intervala: |Di3’cancia euclides al cuadrado = |
(@] Recuentos: v
© Binaria: -
Transfarmar valores Transformar medida
Estandarizar: EI Valores absoltos

@ Por variable [ cambiar el signo

@ Por CaES0 [T Cambiar la escala al rango 0-1

[ Cancelar ][ AylcEs ]

Método de conglomeracién. Las opciones disponibles son: Vinculacion inter-grupos, Vinculacion
intra-grupos, Vecino mas proximo, Vecino mas lejano, Agrupacion de centroides, Agrupacion de
medianas y Método de Ward.
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Medida. Permite especificar la medida de distancia o similaridad que serd empleada en la
aglomeracion. Seleccione el tipo de datos y la medida de distancia o similaridad adecuada:

m Intervalo. Distancia euclidea, Distancia euclidea al cuadrado, Coseno, Correlacion de Pearson,
Chebychev, Bloque, Minkowski y Personalizada.

m  Recuentos. Las opciones disponibles son: Medida de chi-cuadrado y Medida de phi-cuadrado.

m Binaria. Las opciones disponibles son: Distancia euclidea, Distancia euclidea al cuadrado,
Diferencia de tamafio, Diferencia de configuracion, Varianza, Dispersion, Forma,
Concordancia simple, Correlacion phi de 4 puntos, Lambda, D de Anderberg, Dice, Hamann,
Jaccard, Kulczynski 1, Kulczynski 2, Lance y Williams, Ochiai, Rogers y Tanimoto, Russel
y Rao, Sokal y Sneath 1, Sokal y Sneath 2, Sokal y Sneath 3, Sokal y Sneath 4, Sokal y
Sneath 5, Y de Yule y O de Yule.

Transformar valores. Permite estandarizar los valores de los datos, para los casos o las variables,
antes de calcular las proximidades (no estd disponible para datos binarios). Los métodos
disponibles de estandarizaciéon son: Puntuaciones z, Rango -1 a 1, Rango 0 a 1, Magnitud maxima
de 1, Media de 1 y Desviacion tipica 1.

Transformar medidas. Permite transformar los valores generados por la medida de distancia.
Se aplican después de calcular la medida de distancia. Las opciones disponibles son: Valores
absolutos, Cambiar el signo y Cambiar la escala al rango 0-—1.

Analisis de conglomerados jerarquico: Estadisticos

Figura 25-3
Cuadro de didlogo Andlisis de conglomerados jerarquico:

Analisis de conglomerados jerarquice: Estadisticos

-f Historial de conalomerscidn
Matriz de distancias

Conglomerada de pertenencia

@ Minguna

© solucién dnica

(@) Rango de soluciones

ECominuarEI[ Cancelar ][ Ayl ]

Historial de conglomeracion. Muestra los casos o conglomerados combinados en cada etapa,
las distancias entre los casos o los conglomerados que se combinan, asi como el tltimo nivel
del proceso de aglomeracion en el que cada caso (o variable) se unid a su conglomerado
correspondiente.

Matriz de distancias. Proporciona las distancias o similaridades entre los elementos.
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Conglomerado de pertenencia. Muestra el conglomerado al cual se asigna cada caso en una o
varias etapas de la combinacion de los conglomerados. Las opciones disponibles son: Solucion
unica y Rango de soluciones.

Analisis de conglomerados jerarquico: Graficos

Figura 25-4
Cuadro de didlogo Andlisis de conglomerados jerdrquico: Graficos

Analisis de conglomerados jerarquico: Graficos

[+ Dendrograma
Témpanas

(2 Tados los conglomerados

(@] Ranga de conglomerados especificado

@ Minguna
Crientacion

@

Cancelar][ Ayuica ]

Dendrograma. Muestra un dendrograma. Los dendrogramas pueden emplearse para evaluar la
cohesion de los conglomerados que se han formado y proporcionar informacion sobre el nimero
adecuado de conglomerados que deben conservarse.

Témpanos. Muestra un diagrama de témpanos, que incluye todos los conglomerados o un rango
especificado de conglomerados. Los diagramas de témpanos muestran informacién sobre cémo se
combinan los casos en los conglomerados, en cada iteracion del analisis. La orientacion permite
seleccionar un diagrama vertical u horizontal.
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Analisis de conglomerados jerarquico: Guardar variables nuevas

Figura 25-5
Cuadro de didlogo Andlisis de conglomerados jerarquico: Guardar variables nuevas

[ Analisis de conglomerados jerarquice: Guardar

Conglomerado de pertenencia

@ ninguna
© selucién unica

O Rango de soluciones

[Cancelar ][ AryLica ]

Conglomerado de pertenencia. Permite guardar los conglomerados de pertenencia para una
solucion Unica o un rango de soluciones. Las variables guardadas pueden emplearse en andlisis
posteriores para explorar otras diferencias entre los grupos.

Funciones adicionales de la sintaxis de comandos CLUSTER

El procedimiento Conglomerado jerarquico utiliza la sintaxis de comandos CLUSTER. Con el
lenguaje de sintaxis de comandos también podra:

Utilizar varios métodos de agrupacién en un nico analisis.
Leer y analizar una matriz de proximidades.
Escribir una matriz de distancias para su analisis posterior.

Especificar cualquier valor para la potencia y la raiz en la medida de distancia personalizada
(potencia).

Especificar nombres para variables guardadas.

Si desea informacion detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
(Command Syntax Reference).
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Analisis de conglomerados de
K-medias

Este procedimiento intenta identificar grupos de casos relativamente homogéneos basandose en
las caracteristicas seleccionadas y utilizando un algoritmo que puede gestionar un gran ntimero de
casos. Sin embargo, el algoritmo requiere que el usuario especifique el nimero de conglomerados.
Puede especificar los centros iniciales de los conglomerados si conoce de antemano dicha
informacion. Puede elegir uno de los dos métodos disponibles para clasificar los casos: la
actualizacion de los centros de los conglomerados de forma iterativa o so6lo la clasificacion.
Asimismo, puede guardar la pertenencia a los conglomerados, informacion de la distancia y los
centros de los conglomerados finales. Si lo desea, puede especificar una variable cuyos valores
sean utilizados para etiquetar los resultados por casos. También puede solicitar los estadisticos F’
de los analisis de varianza. Aunque estos estadisticos son oportunistas (ya que el procedimiento
trata de formar grupos que de hecho difieran), el tamaiio relativo de los estadisticos proporciona
informacioén acerca de la contribucion de cada variable a la separacion de los grupos.

Ejemplo. ;Cuadles son los grupos identificables de programas de television que atraen audiencias
parecidas dentro de cada grupo? Con el analisis de conglomerados de k-medias, podria agrupar
los programas de television (los casos) en k grupos homogéneos, basados en las caracteristicas
del televidente. Este proceso se puede utilizar para identificar segmentos de mercado. También
puede agrupar ciudades (los casos) en grupos homogéneos, de manera que se puedan seleccionar
ciudades comparables para probar diversas estrategias de marketing.

Estadisticos. Para la solucion completa: centros iniciales de los conglomerados, tabla de ANOVA.
Para cada caso: informacion del conglomerado, distancia desde el centro del conglomerado.

Datos. Las variables deben ser cuantitativas en el nivel de intervalo o de razén. Si las variables
son binarias o recuentos, utilice el procedimiento Analisis de conglomerados jerarquicos.

Orden de casos y centro de conglomerados iniciales. El algoritmo por defecto para elegir

centros de conglomerados iniciales no es invariable con respecto a la ordenacion de casos. La
opcion Usar medias actualizadas del cuadro de didlogo Iterar hace que la solucion resultante
dependa potencialmente del orden de casos con independencia de cémo se eligen los centros de
conglomerados iniciales. Si va a utilizar alguno de estos métodos, puede que desee obtener varias
soluciones distintas con los casos ordenados en distintos érdenes aleatorios para comprobar la
estabilidad de una solucion determinada. La especificacion de los centros de conglomerados
iniciales y la no utilizacion de la opcion Usar medias actualizadas evita los problemas relacionados
con el orden de casos. No obstante, la ordenacion de los centros de conglomerados iniciales
puede afectar a la solucién en caso de haber distancias empatadas desde los casos a los centros
de conglomerados. Para evaluar la estabilidad de una solucion determinada, puede comparar los
resultados de los andlisis con las distintas permutaciones de los valores de centros iniciales.

Supuestos. Las distancias se calculan utilizando la distancia euclidea simple. Si desea utilizar
otra medida de distancia o de similaridad, utilice el procedimiento Analisis de conglomerados
jerarquicos. El escalamiento de variables es una consideracion importante. Si sus variables
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utilizan diferentes escalas (por ejemplo, una variable se expresa en ddlares y otra, en afios),
los resultados podrian ser equivocos. En estos casos, deberia considerar la estandarizacion de
las variables antes de realizar el analisis de conglomerados de k-medias (esta tarea se puede
hacer en el procedimiento Descriptivos). Este procedimiento supone que ha seleccionado el
numero apropiado de conglomerados y que ha incluido todas las variables relevantes. Si ha
seleccionado un niimero inapropiado de conglomerados o ha omitido variables relevantes, los

resultados podrian ser equivocos.

Para obtener un analisis de conglomerados de K-medias
» Elija en los menus:
Analizar > Clasificar > Conglomerado de K medias...

Figura 26-1
Cuadro de didlogo Anélisis de conglomerados de K-medias

ﬁ Analisis de conglomerados de K-medias

“ariahles:
&5 Indicador geogratico [re... [ ef Log-Largs distancia [logong]
f Mezes con servicio [ten... f Log-llsmadas gratuitas [logtoll]
f Edad en afios [age] f Log-eguipos [Iogeogui]
&5 Estado civil [marital] ef Log-tarjeta de llamada [logoard]
f Years at current addre.. f Log-inalambricao [logwire]
f Ingresos famiiares en ... @) Log-ingresos [Ininc]

ol vivel educativa [sd]

4

y Aoz can e patrén actu... Eticuetar los cazos mediante:
A Retivarin lativel |

Mimero de conglomerados: IZI Metado

® fterar y clasificar 2 sélo clasificar

Centroz de los conglomerados

Eszcribir finales:
@

[ Aceptar ][ Pedar ][Eestahlecer][ Cancelar ][ Ayuca ]

Opciones...

» Seleccione las variables que se van a utilizar en el analisis de conglomerados.

» Especifique el nimero de conglomerados. (Este nimero no debe ser inferior a 2 ni superior al

numero de casos del archivo de datos.)

» Seleccione lterar y clasificar o Solo clasificar.

» Silo desea, seleccione una variable de identificacion para etiquetar los casos.
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Eficacia del analisis de conglomerados de K-medias

El comando de analisis de conglomerados de k-medias es eficaz principalmente porque no calcula
las distancias entre todos los pares de casos, como hacen muchos algoritmos de conglomeracion,
como el utilizado por el comando de conglomeracion jerarquica.

Para conseguir la maxima eficacia, tome una muestra de los casos y seleccione el método
Iterar y clasificar para determinar los centros de los conglomerados. Seleccione Escribir finales en.
A continuacion, restaure el archivo de datos completo, seleccione el método Sélo clasificar y
seleccione Leer iniciales de para clasificar el archivo completo utilizando los centros estimados a
partir de la muestra. Se puede escribir y leer desde un archivo o conjunto de datos. Los conjuntos
de datos estan disponibles para su uso posterior durante la misma sesion, pero no se guardaran
como archivos a menos que se hayan guardado explicitamente antes de que finalice la sesion. El
nombre de un conjunto de datos debe cumplir las normas de denominacion de variables.

Analisis de conglomerados de K-medias: Iterar

Figura 26-2
Cuadro de didlogo Andlisis de conglomerados de K-medias: Iterar

Analisis de conglomerados de K-medias: Iterar

teraciones maximas:
Criterio de convergencia; EI

[7] uzar medias actualizadas

Cancelar][ Ayuda ]

Nota: estas opciones so6lo estan disponibles si se selecciona el método lterar y clasificar en el cuadro
de didlogo Analisis de conglomerados de K-medias.

N° maximo de iteraciones. Limita el nimero de iteraciones en el algoritmo k-medias. La iteracion
se detiene después de este numero de iteraciones, incluso si no se ha satisfecho el criterio de
convergencia. Este nimero debe estar entre el 1 y el 999.

Para reproducir el algoritmo utilizado por el comando Quick Cluster en las versiones previas a
la 5.0, establezca Maximo de iteraciones en 1.

Criterio de convergencia. Determina cudndo cesa la iteracion. Representa una proporcion de la
distancia minima entre los centros iniciales de los conglomerados, por lo que debe ser mayor que 0
pero no mayor que 1. Por ejemplo, si el criterio es igual a 0,02, la iteracion cesara si una iteracion
completa no mueve ninguno de los centros de los conglomerados en una distancia superior al dos
por ciento de la distancia menor entre cualquiera de los centros iniciales.

Usar medias actualizadas. Permite solicitar la actualizacion de los centros de los conglomerados
tras la asignacion de cada caso. Sino selecciona esta opcion, los nuevos centros de los
conglomerados se calcularan después de la asignacion de todos los casos.
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Analisis de conglomerados de K-medias: Guardar

Figura 26-3
Cuadro de didlogo Anélisis de conglomerados de K-medias: Guardar

Canglameradn de K-medias: Guardar variable nueva

[+ conglomerado de pertenencia

[ Distancia desde centro del conglomerado

(e concer ) e |

Puede guardar informacion sobre la solucion como nuevas variables para que puedan ser utilizadas
en andlisis subsiguientes:

Conglomerado de pertenencia. Crea una nueva variable que indica el conglomerado final al

que pertenece cada caso. Los valores de la nueva variable van desde el 1 hasta el nimero de
conglomerados.

Distancia desde centro del conglomerado. Crea una nueva variable que indica la distancia euclidea
entre cada caso y su centro de clasificacion.

Analisis de conglomerados de K-medias: Opciones

Figura 26-4
Cuadro de didlogo Anélisis de conglomerados de K-medias: Opciones

Andlisis de conglomerados de K-medias: Opciones

Estadisticos

EZ Centroz de conglomerados iniciales
[ tabla de ARG A

5{. Infarmacian del conglomer ado para cads caso

“Yalores perdidos

) Excluir casos segln lista

@) Excluir casos SeQln parejs

[Cormnuar][ Cancelar ][ Ayuca ]

Estadisticos. Puede seleccionar los siguientes estadisticos: Centros de conglomerados iniciales,
Tabla de ANOVA e Informacion del conglomerado para cada caso.

m Centros de conglomerados iniciales. Primera estimacion de las medias de las variables para
cada uno de los conglomerados. Por defecto se selecciona entre los datos un nimero de
casos debidamente espaciados igual al nimero de conglomerados. Los centros iniciales de

los conglomerados se utilizan como criterio para una primera clasificacion y, a partir de
ahi, se van actualizando.
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m Tabla de ANOVA. Muestra una tabla de analisis de varianza que incluye las pruebas F

univariadas para cada variable de aglomeracion. Las pruebas F son sdlo descriptivas y las
probabilidades resultantes no se deben interpretar. La tabla de ANOVA no se mostrara si se
asignan todos los casos a un inico conglomerado.

Informacion del conglomerado para cada caso. Muestra, para cada caso, el conglomerado
final asignado y la distancia euclidea entre el caso y el centro del conglomerado utilizado

para clasificar el caso. También muestra la distancia euclidea entre los centros de los
conglomerados finales.

Valores perdidos. Las opciones disponibles son: Excluir casos segun lista o Excluir casos segun
pareja.

Excluir casos segun lista. Excluye los casos con valores perdidos para cualquier variable
de agrupacion del analisis.

Excluir casos segin pareja. Asigna casos a los conglomerados en funcion de las distancias que
se calculan desde todas las variables con valores no perdidos.

Funciones adicionales del comando QUICK CLUSTER

El procedimiento de conglomerados de K-medias utiliza la sintaxis de comandos QUICK
CLUSTER. Con el lenguaje de sintaxis de comandos también podra:

Aceptar los primeros casos k como primeros centros de conglomerados iniciales y, por lo
tanto, evitar la lectura de datos que normalmente se utiliza para calcularlos.

Especificar los centros de conglomerados iniciales directamente como parte de la sintaxis
de comandos.

Especificar nombres para variables guardadas.

Si desea informacion detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
(Command Syntax Reference).
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Pruebas no paramétricas

Las pruebas no paramétricas hacen supuestos minimos acerca de la distribucion subyacente de los
datos. Las pruebas que estan disponibles en estos cuadros de didlogo, se pueden agrupar en tres
categorias amplias en funcion de como se organizan los datos:

®  Una prueba para una muestra analiza un campo.

®  Una prueba para muestras relacionadas compara dos 0 méas campos para el mismo conjunto

de casos.

Una prueba para muestras independientes analiza un campo que se agrupa por categorias
de otro campo.

Pruebas no paramétricas para una muestra

Una prueba no paramétricas para una muestra identifica diferencias en campos inicos mediante

una o mas pruebas no paramétricas. Las pruebas no paramétricas no dan por hecho que sus
datos sigan la distribucion normal.

Figura 27-1
Pestaha Objetivo de Pruebas no paramétricas para una muestra

ldertifica diferencias en campos Unicos mediante Una o mas pruebas no paramétricaz. Las prushas no paramétricas no dan por hecho gue sus
datos sigan la distribucion normal.
2Cual e =u ohjetiva?

Cada ohjetivo 2e corresponde con una configuracidn por defecto diferente de la ficha Configuracidn que puede personalizar aun més silo
desea.

@ Comparar autométicamente datos observados con el valor hipotetizado

©) Prabar Ia alestoriedad de la secuencia

© Personalizar andlisis

Dezcripcion

Compata automaticaments loz datos ohaervados con el valor hipotetizado mediarte la prueba hinomial, la prusba de chi-cuadrado o la prueba
Kolmogoroyv-Smirnoy. La prueha seleccionada varia segin sus datos.

¢Cual es su objetivo? Los objetivos le permiten especificar rapidamente ajustes de prueba
diferentes y comunes.

m  Comparar automaticamente datos observados con el valor hipotetizado. Este objetivo aplica la
prueba binomial a campos categéricos con solo dos categorias, la prueba de chi-cuadrado al
resto de campos categoéricos y la prueba de Kolmogorov-Smirnov a campos continuos.

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 198
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® Probar la aleatoriedad de la secuencia. Este objetivo utiliza la prueba de rachas para comprobar
la aleatoriedad de la secuencia observada de valores de datos.

m Analisis personalizado. Seleccione esta opcion si desea modificar manualmente la
configuracion de la prueba de la pestafia Configuracion. Tenga en cuenta que esta
configuracion se selecciona automaticamente si realiza cambios posteriores a muchas
opciones de la pestafia Configuracion que sean incompatibles con los del objetivo
seleccionado actualmente.

Para obtener Pruebas no paramétricas para una muestra

Seleccione en los menus:
Analizar > Pruebas no paramétricas > Una muestra...

» Pulse en Ejecutar.

Si lo desea, puede:
m  Especifique un objetivo en la pestaiia Objetivos.
m  Especifique asignaciones de campo en la pestafia Campos.

B Especifique la configuracion de experto en la pestafia Configuracion.

Pestaiia Campos
Figura 27-2
Pestaha Campos de Pruebas no paramétricas para una muestra

@ Utilizar papeles predefinidos
@ Personalizar azignaciones de campos

Campos: Campos de prusha;
Ordenar: |Minguna = E_; & Cédigo de empleado
dq Sex0

& -
£z Fecha de nacimiento

d:l Mivel educativo

d:l Categaris laboral

@& Salario actual

‘g& Salario inicial

f Meses desde el cortrato
- \g& Experiencia previa (meses)
d:l Clasificacion de minorias

y

La pestafia Campos especifica los campos que se deben comprobar.

Utilizar papeles predefinidos. Esta opcion utiliza informacion de campos existentes. Todos los
campos con un papel predefinido como Entrada o Ambos se utilizardn como campos de prueba.
Al menos un campo de prueba es necesario.
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Utilizar asignaciones de campos personalizadas. Esta opcion le permite sobrescribir papeles de
campos. Después de seleccionar esta opcion, especifique los campos siguientes.

m  Campos de prueba. Seleccione uno o mas campos de prueba.

Pestaiia Configuracion

La pestafia Configuracion contiene diferentes grupos de ajustes que puede modificar para ajustar
con precision la forma en que el algoritmo procesa sus datos. Si realiza algiin cambio en la
configuracion por defecto que sea incompatible con el objetivo seleccionado actualmente, la
pestafia Objetivo se actualiza automaticamente para seleccionar la opcion Personalizar analisis.

Seleccionar pruebas

Figura 27-3
Configuracion de Pruebas de Pruebas no paramétricas para una muestra

Seleccione un elementa:

Seleccionar prushas (D) Seleccionar automaticaments las prusbas en funcidn de 1oz datos
Qpoiones de prusba @) Personalizar pruebas
Walores perdidos de usuario [ Comparar ka probabilidad binaria observada con el valor hipotetizado (prueba binomisl)

o
Opciones. .. i f

|3 Comparar la= probabilidades observadas con el valor hipotetizado (prueba de chi-cuadraca)

o
=

o
=]

=]

]

[ Probar la distribucidn abservaca con el valor hipotetizads (prusha de Kolmogorov-Smirmaoy)

Qpciones. .. 59

[] Comparar mediana con &l valor hipotetizado (prueba de Wilcoxon de los rangos con =igna)

.} Probar la alestariedad de la secuencia (prugha de rachas)

Cpciones..

[
%

Estos ajustes especifican las pruebas que realizaran en los campos especificados en la pestafia
Campos.

Seleccione automaticamente las pruebas en funcion de los datos. Esta configuracion aplica la
prueba binomial a campos categéricos con solo dos categorias validas (sin valores ausentes), la
prueba de chi-cuadrado al resto de campos categdricos y la prueba de Kolmogorov-Smirnov

a campos continuos.

Personalizar pruebas. Esta configuracion permite especificar las pruebas que se ejecutaran.

m  Comparar la probabilidad binaria observada con el valor hipotetizado (prueba binomial). La
prueba binomial se puede aplicar a todos los campos. Produce una prueba de una muestra que
comprueba si la distribucion observada de un campo de marca (un campo categérico con s6lo
dos categorias) es el mismo que lo que se espera de una distribuciéon binomial especificada.
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Ademas, puede solicitar intervalos de confianza. Consulte Opciones de prueba binomiales
b
para obtener informacion sobre la configuracion de prueba.

m  Comparar las probabilidades observadas con el valor hipotetizado (prueba de chi-cuadrado).
La prueba de chi-cuadrado se aplica a campos nominales y ordinales. Produce una prueba
de una muestra que calcula un estadistico chi-cuadrado basado en las diferencias entre las
frecuencias observadas y esperadas de las categorias de un campo. Consulte Opciones de
prueba de chi-cuadrado para obtener informacion sobre la configuracion de prueba.

®m  Probar la distribucion observada con el valor hipotetizado (prueba de Kolmogorov-Smirnov). La
prueba de Kolmogorov-Smirnov se aplica a los campos continuos. Produce una prueba de una
muestra de si la funcion de distribucion acumulada de muestra de un campo es homogénea
con una distribucion uniforme, normal, Poisson o exponencial. Consulte Opciones de
Kolmogorov-Smirnov para obtener informacion sobre la configuracion de prueba.

m  Comparar mediana con el valor hipotetizado (prueba de Wilcoxon de los rangos con signo). La
prueba de Wilcoxon de los rangos con signo se aplica a campos continuos. Produces una
prueba para una muestra del valor de mediana de un campo. Especifique un numero como
la mediana hipotetizada.

®m  Probar la aleatoriedad de la secuencia (prueba de rachas). La prueba de rachas se aplica a todos
los campos. Produces una prueba de una muestra de si la secuencia de valores de un campo
de dicotomias es aleatoria. Consulte Prueba de rachas: Opciones para obtener informacion
sobre la configuracion de prueba.

Opciones de prueba binomiales

Figura 27-4
Opciones de prueba binomiales de Pruebas no paramétricas para una muestra

Proporcidn hipotetizacks:

Iritervala de confianza
[ Clopper-Pearson (exacto)
[] Jetfreys

[ Razdn de verosimilituid

Definir &xita para campos categdticos Definit &xito para campos cortinuos

(@ Utilizar primers categoris encontrada en los datos é?

" 2_¢ Exito e5 igual o menos que
() Egpecificar valores de éxito 2 .

(@) Purta medio de muestra

() Punta de corte perzonalizado

La prueba binomial esta disefiada para campos de marca (campos categoricos con solo dos
categorias), pero se aplica a todos los campos mediante reglas para definir “éxito”.

Proporcion hipotetizada. Especifica la proporcion esperada de registros definidos como “éxitos” o
p- Especifique un valor mayor que 0 y menor que 1. El valor por defecto es 0,5.
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Intervalo de confianza. Los siguientes métodos permiten calcular intervalos de confianza de
datos binarios:

m  Clopper-Pearson (exacte). Un intervalo exacto basado en la distribucion binomial acumulada.

m Jeffreys. Un intervalo Bayesian basado en la distribucién posterior de p que utiliza la opciéon
Jeffreys anterior.

m  Cociente de verosimilitudes. Un intervalo basado en la funcion de verosimilitud para p.

Definir éxito para campos categoricos. Especifica como se define “éxito”, el valor(s) de datos se
comprueba en la proporcion hipotetizada, en los campos categoricos.

m Utilizar primera categoria encontrada en los datos realiza la prueba binomial que utiliza el
primer valor encontrado en la muestra para definir “éxito”. Esta opcion s6lo es aplicable a los
campos nominal u ordinal con s6lo dos valores; el resto de campos categoricos especificados
en la pestaiia Campos en los que se utiliza esta opcién no se comprobaran. Esta es la opcion
por defecto.

B Especificar valores de éxito realiza la prueba binomial que utiliza la lista especificada de valores
para definir “éxito”. Especifique una lista de valores de cadena o numérico. No es necesario
que los valores de la lista estén en la muestra.

Definir éxito para campos continuos. Especifica como se define “éxito”, el valor(s) de datos se
comprueba en el valor de prueba, en los campos categoricos. Exito se define como valores iguales
0 menores que un punto de corte.

B Punto medio de muestra define el punto de corte en la media de los valores minimo o maximo.

B Punto de corte personalizado permite especificar un valor para el punto de corte.

Opciones de prueba de chi-cuadrado

Figura 27-5
Opciones de prueba de chi-cuadrado de Pruebas no paramétricas para una muestra

Seleccionar opciones de prueba

(@ Todas las categorias tienen igual probabilidad

() Personslizar probabilidad esperads

Todas las categorias tienen la misma probabilidad. Produce la misma frecuencia entre todas las
categorias en la muestra. Esta es la opcion por defecto.

Personalizar probabilidad esperada. Permite especificar frecuencias desiguales para una lista de
categorias especifica. Especifique una lista de valores de cadena o numérico. No es necesario
que los valores de la lista estén en la muestra. En la columna Categoria, especifique los valores
de categorias. En la columna Frecuencia relativa, especifique un valor superior a 0 para cada
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categoria. Las frecuencias personalizadas se consideran porcentajes de forma que, por ejemplo,
especificar frecuencias de 1, 2 y 3 es equivalente a especificar frecuencias de 10, 20 y 30, y
especificar que 1/6 de los registros se esperan en la primera categoria, 1/3 en la segunda y 1/2 en
la tercera. Si se especifican probabilidades esperadas personalizadas, los valores de categorias
personalizadas deben incluir todos los valores de campo de los datos; de lo contrario la prueba
no se realiza en ese campo.

Opciones de Kolmogorov-Smirnov
Figura 27-6
Opciones de Kolmogorov-Smirnov para pruebas no paramétricas para una muestra
Hypathesized Distributions

__ Iormal
Parametros de distribucion

@

[T Unifarme
Parametros de distribucion

@

0 1
[] Exporencial [ Poiz=an
Mecliz fecliz
@ a
0 ]

Este cuadro de didlogo especifica las distribuciones que se deben comprobar y los parametros de
las distribucion hipotetizada.

Normal. Utilizar datos muestrales utiliza la media observada y la desviacion tipica, Personalizado le
permite especificar valores.

Uniforme. Utilizar datos muestrales utiliza los valores observados minimos y maximos,
Personalizado le permite especificar valores.

Exponencial. Media muestral utiliza la media observada, Personalizado le permite especificar
valores.

Poisson. Media muestral utiliza la media observada, Personalizado le permite especificar valores.
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Prueba de rachas: Opciones

Figura 27-7
Opciones de prueba de rachas de Pruebas no paramétricas para una muestra

Definir grupos para campos categoricos

@) S0lo hay 2 categorias en la muestra

@ Recodificar datos en 2 categorias

Definir punto de corte para campos continuos

&

@ Mediana muestral
@] edia muestral
@] Perzonalizado:

La prueba esta disefiada para campos de marca (campos categoricos con solo dos categorias), pero
se puede aplica a todos los campos mediante reglas para definir grupos.

Definir grupos para campos categoricos

B Solo hay 2 categorias en la muestra realiza la prueba de rachas utilizando los valores
encontrados en la muestra para definir los grupos. Esta opcion s6lo es aplicable a los campos
nominal u ordinal con sélo dos valores; el resto de campos categoéricos especificados en la
pestafia Campos en los que se utiliza esta opcidon no se comprobaran.

B Recodificar datos en 2 categorias realiza la prueba de rachas utilizando la lista de valores
especificada para definir uno de los grupos. El resto de valores de muestra definen el otro
grupo. No es necesario que todos los valores de la lista estén presentes en la muestra, pero
debe haber al menos un registro en cada grupo.

Definir punto de corte para campos continuos. Especifica como se definen los grupos para campos
continuos. El primer grupo se define como valores iguales o menores que un punto de corte.

B Mediana muestral define el punto de corte en la mediana muestral.
B Media muestral define el punto de corte en la media muestral.

B Personalizado permite especificar un valor para el punto de corte.
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Opciones de prueba

Figura 27-8
Configuracion de Opciones de pruebas de Pruebas no paramétricas para una muestra

Mivel de significacion:

Loz intervalos de confianza son %1 a

41+

Cazos excluidoz

@ Excluir casos segun prusha

@ Excluir cazos segun lista

Nivel de significacion. Especifica el nivel de significacion (alfa) de todas las pruebas. Especifica
un valor numérico entre 0 y 1. 0,05 es el valor por defecto.

Intervalo de confianza (%). Esto especifica el nivel de confianza de todos los intervalos de
confianza producidos. Especifica un valor numérico entre 0 y 100. 95 es el valor por defecto.

Casos excluidos. Especifica como se determinan las pruebas caso por caso.

B Excluir casos segun lista significa que los registros con valores perdidos de cualquier campo
que se nombran en la pestaiia Campos se excluyen de todos los analisis.

B Excluir casos segln prueba significa que los registros con valores perdidos para un campo que
se utiliza para una prueba especifica se omiten de esa prueba. Si se realizan varias pruebas en
el analisis, cada prueba se evaliia por separado.

Opciones de Kolmogorov-Smirnov

Figura 27-9
Configuracion de Valores perdidos de Pruebas no paramétricas para una muestra

Yalares definidos cotho perdidas por &l usuario para campos categdricos
@ Excluir
] Inciuir

@ Loz casos con valores definidos como perdidos por el usuario en
campos continuos siempre se excluyen.

Valores definidos como perdidos por el usuario para campos categéricos. Para que un registro se
incluya en el analisis, los campos categoricos deben tener valores validos para dicho caso. Estos
controles permiten decidir si los valores definidos como perdidos por el usuario se deben tratar
como validos entre los campos categdricos. Los valores perdidos por el sistema y perdidos para
campos continuos siempre se tratan como no validos.

Pruebas no paramétricas de muestras independientes

Las pruebas no paramétricas de muestras independientes identifican diferencias entre dos o mas
grupos utilizando una o mas pruebas no paramétricas. Las pruebas no paramétricas no dan por
hecho que sus datos sigan la distribucion normal.
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Figura 27-10
Pestana Objetivo de Pruebas no paramétricas de muestras independientes

Idertifica diferencias en doz o més campos mediante prushas no paramétricas. Las prushas no paramétricas no dan por hecho que sus detos sigan la
distribucion normal.

ACual ez =u objetivo?

Cada ohjetivo 2& corresponde con una configuracion por defecto diferente de la ficha Configuracion gue puede personalizar aun mas silo desea.
® Comparar automaticamente distribuciones entre grupos
(@] Comparar medianas entre grupos

e Personalizar analisis

Dezcripcian

Compare autométicamente distribuciones entre grupos mediante ks prueba U de Mannwhitney para 2 muestras o la prueba ANOWL de 1 via de Krusksl-wallis
para k muestras. La prueba seleccionada varia segun sus datos.

¢Cudl es su objetivo? Los objetivos le permiten especificar rapidamente ajustes de prueba
diferentes y comunes.

m  Comparar automaticamente distribuciones entre grupos. Este objetivo aplica la prueba U de

Mann-Whitney para datos con 2 grupos o la prueba ANOVA de 1 via de Kruskal-Wallis
para datos con grupos £ .

m  Comparar medianas entre grupos. Este objetivo utiliza la prueba de la mediana para comparar
las medianas observadas entre grupos.

m Analisis personalizado. Secleccione esta opcion si desea modificar manualmente la
configuracion de la prueba de la pestafia Configuracion. Tenga en cuenta que esta
configuracion se selecciona automaticamente si realiza cambios posteriores a muchas
opciones de la pestafia Configuracion que sean incompatibles con los del objetivo
seleccionado actualmente.

Para obtener pruebas no paramétricas para muestras independientes

Seleccione en los mens:
Analizar > Pruebas no paramétricas > Muestras independientes...

» Pulse en Ejecutar.

Si lo desea, puede:
m  Especifique un objetivo en la pestaiia Objetivos.
m  Especifique asignaciones de campo en la pestafia Campos.

B Especifique la configuracion de experto en la pestafia Configuracion.
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Pestaiia Campos
Figura 27-11
Pestana Campos de Pruebas no paramétricas de muestras independientes

@ Ltilizar papeles predefinidas
@ Perzonalizar asignaciones de campas

Campos; Catnpoz de prueba:
Ordenar: |MNinguna = EE & Salaria actual
‘g& Codign de empleado f Salario inicial

,afﬁ Fecha de nacimiento & Mezes desde el contrata
d:l Mivel educativa f Experiencia previs (meses)
d:l Categoria laboral

d:l Clasificacion de minoriss

Grupos:

|§_,!.| Sexo

La pestafia Campos especifica los campos que se deben comprobar y el campo que se utilizara
para definir grupos.

Utilizar papeles predefinidos. Esta opcion utiliza informacion de campos existentes. Todos los
campos continuos con un papel predefinido como Destino o Ambos se utilizaran como campos de
prueba. Si hay un Unico campo categorico con un papel predefinido como Entrada se utilizara
como un campo de agrupacion. De lo contrario, no se utilizara por defecto ningun campo de
agrupacion y debera utilizar asignaciones de campos personalizadas. Se requiere al menos un
campo de prueba y un campo de agrupacion.

Utilizar asignaciones de campos personalizadas. Esta opcion le permite sobrescribir papeles de
campos. Después de seleccionar esta opcion, especifique los campos siguientes.
m  Campos de prueba. Seleccione uno o mas campos continuos.

m  Grupoes. Seleccione un campo categdrico.

Pestaiia Configuracion

La pestafia Configuracion contiene diferentes grupos de ajustes que puede modificar para
ajustar con precision con la que el algoritmo procesa sus datos. Si realiza algun cambio en la
configuracion por defecto que sea incompatible con el objetivo seleccionado actualmente, la
pestafia Objetivo se actualiza automaticamente para seleccionar la opcion Personalizar analisis.



208

Capitulo 27

Seleccionar pruebas

Figura 27-12

Configuracion de Seleccionar pruebas de Pruebas no paramétricas para una muestra

Chijgtivo | Campos | Configuracisn

Seleccione un elementa;

Seleccionar prushas
Opciones de prueba

“Yalores definidos como perdidos por el usuario

(D) seleccionar las pruehas por mi automaticamente
@ Perzsonalizar pruebas

Comparar distribuciones entre grupos

_ U de Mann-Whitney (2 muestraz)

_ Kaolmogorow-Smirnay (2 muestras)

[T Prokiar la aleatariecad de la secuencia

Comparar rangos entre grupos

o( Reacciones extremas de Moses (2 muestras)
B Calcular valores atipicos de la muestra

(D) Mdmero personalizado de valores stipicos

] ANCW A de 1 via de Kruskalwalis (k muestras)

ningUno

_| Probar atternativas ordenadaz

De menaor am...

nincnD

Comparar medianas entre grupos
-Z Prueba de la mediana (k muestras)

@ Mediana muestral combinada

© Perzonalizado

on = 0

-

Mttiples comparaciones: | ninguno n

Estimar el intervalo de confianza entre grupos

_ Estimacion de Hodges-Lehman (2 muestras)

Estos ajustes especifican las pruebas que realizaran en los campos especificados en la pestafia
Campos.

Seleccione automaticamente las pruebas en funcion de los datos. Esta configuracion aplica
la prueba U de Mann-Whitney para datos con 2 grupos o la prueba ANOVA de 1 via de
Kruskal-Wallis para datos con grupos % .

Personalizar pruebas. Esta configuracion permite especificar las pruebas que se ejecutaran.

®  Comparar distribuciones entre grupos. Producen pruebas para muestras independientes si las
muestras son de la misma poblacion.

U de Mann-Whitney (2 muestras) utiliza el nivel de cada caso para comprobar si los grupos se
extraen de la misma poblacion. El primer valor del campo de agrupacion define el grupo de
control y el segundo define el grupo de comparacion. Si el campo de agrupacion tiene mas
de dos valores, esta prueba no se ejecuta.

Kolmogorov-Smirnov (2 muestras) es sensible a cualquier diferencia en la mediana, dispersion,
asimetria, etcétera entre las dos distribuciones. Si el campo de agrupacion tiene mas de dos
valores, esta prueba no se ejecuta.

Probar la aleatoriedad de la secuencia (Wald-Wolfowitz para 2 muestras) produce una prueba
con pertenencia al grupo como criterio. Si el campo de agrupacion tiene mas de dos valores,
esta prueba no se ejecuta.
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ANOVA de 1 via de Kruskal-Wallis (k muestras) es una extension de la prueba U de
Mann-Whitney y el analogo no paramétrico de analisis de varianza de un factor.
Opcionalmente puede solicitar multiples comparaciones de las muestras &, en comparaciones
multiples todo por parejas 0 comparaciones por pasos en sentido descendente.

Probar alternativas ordenadas (prueba de Jonckheere-Terpstra para k muestras) es una alternativa
mas potente que Kruskal-Wallis si las muestras & tienen un orden natural. Por ejemplo, las

k poblaciones pueden representar £ temperaturas ascendentes. Se contrasta la hipotesis de
que diferentes temperaturas producen la misma distribucion de respuesta, con la hipotesis
alternativa de que cuando la temperatura aumenta, la magnitud de la respuesta aumenta. La
hipotesis alternativa se encuentra aqui ordenada; por tanto, la prueba de Jonckheere-Terpstra
es la prueba mas apropiada. Especifique el orden de las hipotesis alternativas; De menor a
mayor estipula una hipotesis alternativa de que el parametro de ubicacion del primer grupo no
es igual que el segundo, que a su vez no es igual que el tercero, etcétera; De mayor a menor
estipula una hipoétesis alternativa de que el parametro de ubicacion del primer grupo no es
igual que el segundo, que a su vez no es igual que el tercero, etcétera. Opcionalmente puede
solicitar multiples comparaciones de las muestras £, en comparaciones multiples todo por
parejas 0 comparaciones por pasos en sentido descendente.

m  Comparar rangos entre grupos. Produces una prueba de muestras independientes de si las
muestras tienen el mismo rango. Reacciones extremas de Moses (2 muestras) comprueba un
grupo de control con un grupo de comparacion. El primer valor en orden ascendente del
campo de agrupacion define el grupo de control y el segundo define el grupo de comparacion.
Si el campo de agrupacion tiene mas de dos valores, esta prueba no se ejecuta.

m  Comparar medianas entre grupos. Produces una prueba de muestras independientes de si
las muestras tienen la misma mediana. Prueba de la mediana (k muestras) puede utilizar
la mediana muestral combinada (calculada con todos los registros del conjunto de datos)
o un valor personalizado como la mediana hipotetizada. Opcionalmente puede solicitar
multiples comparaciones de las muestras k, en comparaciones multiples todo por parejas o
comparaciones por pasos en sentido descendente.

m  Estimar intervalos de confianza entre grupes. Hodges-Lehman (2 muestras) produce una
estimacion muestras independientes y el intervalo de confianza para la diferencia en las
medianas de los dos grupos. Si el campo de agrupacion tiene mas de dos valores, esta prueba
no se ejecuta.

Opciones de prueba

Figura 27-13
Configuracion de Opciones de prueba de Pruebas no paramétricas para una muestra
Mivel de significacion: 0.0s =

Loz irtervalos de confianza son %1

Cazos excluidos

@ Excluir cazos seglin prusba
@ Excllir casos segln lista
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Nivel de significacion. Especifica el nivel de significacion (alfa) de todas las pruebas. Especifica
un valor numérico entre 0 y 1. 0,05 es el valor por defecto.

Intervalo de confianza (%). Esto especifica el nivel de confianza de todos los intervalos de
confianza producidos. Especifica un valor numérico entre 0 y 100. 95 es el valor por defecto.

Casos excluides. Especifica como se determinan las pruebas caso por caso. Excluir casos segun lista
significa que los registros con valores perdidos de cualquier campo que se nombran en cualquier
subcomando se excluyen de todos los analisis. Excluir casos segun prueba significa que los
registros con valores perdidos para un campo que se utiliza para una prueba especifica se omiten
de esa prueba. Si se realizan varias pruebas en el analisis, cada prueba se evalta por separado.

Valores definidos como perdidos por el usuario

Figura 27-14
Configuracion de Valores definidos como perdidos por el usuario de Pruebas no paramétricas para
uha muestra

“Walores definidos como perdidos por el usuario para campos categoricos
@ Excluir
D Incluir

@ Loz casos con valores definidos coma perdidos par el usuario en
campos cortinuos siempre se excluyven,

Valores definidos como perdidos por el usuario para campos categéricos. Para que un registro se
incluya en el analisis, los campos categoricos deben tener valores validos para dicho caso. Estos
controles permiten decidir si los valores definidos como perdidos por el usuario se deben tratar
como validos entre los campos categdricos. Los valores perdidos por el sistema y perdidos para
campos continuos siempre se tratan como no validos.

Pruebas no paramétricas de muestras relacionadas

Identifica diferencias entre dos o mas campos relacionados mediante una o mas pruebas no
paramétricas. Las pruebas no paramétricas no dan por hecho que sus datos sigan la distribucion
normal.

Consideraciones sobre los datos Cada registro corresponde a un asunto concreto para el que se
almacenan dos o mas medidas relacionadas en campos separados del conjunto de datos. Por
ejemplo, es posible analizar un estudio sobre la efectividad de un plan de dietas mediante pruebas
no paramétricas de muestras relacionadas si el peso de cada sujeto se mide a intervalos regulares y
se almacena como campos como Peso previo a la dieta, Peso intermedio y Peso tras la dieta.
Estos campos estan “relacionados”.



21

Pruebas no paramétricas

Figura 27-15
Pestana Objetivo de Pruebas no paramétricas de muestras relacionadas

Idertifica diferencias en dos o mas campos refacionados mediante una o mas pruebas no paramétricaz. Las pruebas no paramétricas no dan por hecho que sus datos sigan
I distribucidn normal.

2Cudl ez =u ohjetiva?

Cada objetivo se corresponde con una configuracion por defecto diferente de la ficha Configuracion gue puede personalizar aun mas silo desea.
@ Comparar sutomaticamente datos observados con datos hipotetizados

© Personslizar andlisis

Descripcion

Comparar automaticamente loz datos observados con datos hipotetizados mediante la prueba de McMemar, la prueba @ de Cochran, la prueba de Wilcoxon de los rangos
con =igno o ANOYA de 2 viss de Friedman por rangos. La prueba seleccionada varia segn sus datos.

¢Cudl es su objetivo? Los objetivos le permiten especificar rapidamente ajustes de prueba
diferentes y comunes.

m  Comparar automaticamente datos observados con datos hipotetizados. Este objetivo aplica la
prueba de McNemar a datos categoricos cuando se especifican 2 campos, la prueba Q de
Cochran datos categoéricos cuando se especifican mas de 2 campos, la prueba de Wilcoxon de
los rangos con signo a datos continuos cuando se especifican 2 campos y ANOVA de 2 vias
de Friedman por rangos a datos continuos cuando se especifican mas de 2 campos.

m  Analisis personalizado. Seleccione esta opcion si desea modificar manualmente la
configuracion de la prueba de la pestafia Configuracion. Tenga en cuenta que esta
configuracion se selecciona automaticamente si realiza cambios posteriores a muchas
opciones de la pestafia Configuracién que sean incompatibles con los del objetivo
seleccionado actualmente.

Cuando se especifican campos de diferentes niveles de medicion, primero se separan por nivel
de medicion y después se aplica la prueba adecuada a cada grupo. Por ejemplo, si selecciona
Comparar automaticamente datos observados con el valor hipotetizado como objetivo y especifica
3 campos continuos y 2 campos nominales, se aplicara la prueba de Friedman a los campos
continuos y la prueba de McNemar a los campos nominales.

Para obtener pruebas no paramétricas para muestras relacionadas

Elija en los ments:
Analizar > Pruebas no paramétricas > Muestras relacionadas...

» Pulse en Ejecutar.

Si lo desea, puede:

m  Especifique un objetivo en la pestafia Objetivos.
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m  Especifique asignaciones de campo en la pestafia Campos.

B Especifique la configuracion de experto en la pestafia Configuracion.

Pestaiia Campos

Pestaia

Figura 27-16

Pestana Campos de Pruebas no paramétricas de muestras relacionadas

ﬁ Pruebas no paramétricas: Dos o mas muestras relacionadas

Objetiva | CaMRas | Configuracion

@ Utiizar papeles predefinidos
@ Personalizar asignaciones de campos

Campos:

Ordenar: |Ningur|a - | E_E

& Cidiga de empleado
% Sexo

afé Fecha de nacimiento
d:l Mivel educativo

d:l Categoria laboral

,{I Clasificacion de minorias

@ Seleccione sdlo 2 campos de prusha para gjecutar 2 pruehas
muestrales relacionadas.

Campos de prusha:

& Salario actual

& Salario inicisl

f Meses desde & contrato
é’ Expetiencia previa (meses)

[ Ejecutar ][ Pegar ][Ees‘tablecar][ Cancelar ][ Ayeudz ]

La pestaiia Campos especifica los campos que se deben comprobar.

Utilizar papeles predefinidos. Esta opcion utiliza informacion de campos existentes. Todos los
campos con un papel predefinido como Destino o0 Ambos se utilizardn como campos de prueba.

Se requieren al menos dos campos de prueba.

Utilizar asignaciones de campos personalizadas. Esta opcion le permite sobrescribir papeles de
campos. Después de seleccionar esta opcion, especifique los campos siguientes:

m  Campos de prueba.Scleccione dos o mas campos. Cada campo corresponde a una muestra

relacionada diferente.

Configuracion

La pestafia Configuracion contiene diferentes grupos de ajustes que puede modificar para ajustar
con precision con la que el procedimiento procesa sus datos. Si realiza algiin cambio en la
configuracion por defecto que sea incompatible con el resto de objetivos, la pestafia Objetivo se
actualiza automaticamente para seleccionar la opcidnPersonalizar analisis.



213

Pruebas no paramétricas

Seleccionar pruebas

Figura 27-17
Configuracion de Seleccionar pruebas de Pruebas no paramétricas para muestras relacionadas

Seleccione un elemento;

Seleccionar prushss

Opciones de prueha

© Seleccionar las prushas por mi automaticaments

® Personalizar pruebas

. ) ) Probar i hay cambios en datos hinarios Comparar diferencia de la mediana con el valor hipotetizado
“alores definidos como perdidos por el usuario é)
c[ Prueha de Mchemar (2 muestras) _ Prueha de signos (2 muestras)
_ Prueba de 'Wilcoxon de los rangos con signo (2 muestraz)
Estimar intervalo de confianza

c{ @ de Cochran (k muestras)

_ Hodges-Lehman (2 samples)

R Guantify Associstions
Mltiples comparaciones:

- &

_ Coeficiente de concordancia de Kendall (k muestras)

ninguno

ninguno

Probar si hay cambios en datos multinomisles Comparat distribuciones

= [ ANOVA de 2 vias de Friedman por rangos (k muestras)
|| Prueba de homogeneidad marginal (2 muestras)
RingUno

Estos ajustes especifican las pruebas que realizaran en los campos especificados en la pestaiia
Campos.

Seleccione automaticamente las pruebas en funcion de los datos. Esta configuracion aplica la
prueba de McNemar a datos categdricos cuando se especifican 2 campos, la prueba Q de Cochran
datos categoricos cuando se especifican mas de 2 campos, la prueba de Wilcoxon de los rangos
con signo a datos continuos cuando se especifican 2 campos y ANOVA de 2 vias de Friedman por
rangos a datos continuos cuando se especifican mas de 2 campos.

Personalizar pruebas. Esta configuracion permite especificar las pruebas que se ejecutaran.

Probar si hay cambios en datos binarios. Prueba de McNemar (2 muestras) se puede aplicar a
campos categoricos. Produce una prueba de muestras relacionadas de si las combinaciones
de valores entre dos campos de marca (campos categdricos con dos valores unicamente) son
igualmente probables. Si hay mas de dos campos especificados en la pestaiia Campos, esta
prueba no se realiza. Consulte Prueba de McNemar: Definir éxito para obtener informacion
sobre la configuracion de prueba. Q de Cochran (k muestras) se puede aplicar a campos
categoricos. Produce una prueba de muestras relacionadas de si las combinaciones de valores
entre k campos de marca (campos categdricos con dos valores nicamente) son igualmente
probables. Opcionalmente puede solicitar multiples comparaciones de las muestras k, en
comparaciones multiples todo por parejas o comparaciones por pasos en sentido descendente.
Consulte Q de Cochran: Definir éxito para obtener informacion sobre la configuracion de
prueba.

Probar si hay cambios en datos multinomiales. Prueba de homogeneidad marginal (2 muestras)
produce una prueba de muestras relacionadas de combinaciones de valores entre dos campos
ordinales emparejados igualmente probables. La prueba de homogeneidad marginal se suele
utilizar en situaciones de medidas repetidas. Se trata de una extension de la prueba de
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McNemar a partir de la respuesta binaria a la respuesta multinomial. Si hay mas de dos
campos especificados en la pestafia Campos, esta prueba no se realiza.

®  Comparar diferencia de la mediana con el valor hipotetizado. Cada una de estas pruebas
producen una prueba de muestras relacionadas de si la diferencia de la mediana entre dos
campos continuos es diferente de 0. Si hay mas de dos campos especificados en la pestafia
Campos, estas pruebas no se realizan.

m Estimar intervalo de confianza. Produce un célculo de muestras relacionadas y un intervalo de
confianza para la diferencia de la mediana entre dos campos continuos emparejados. Si hay
mas de dos campos especificados en la pestafia Campos, esta prueba no se realiza.

m Cuantificar asociaciones. Coeficiente de concordancia de Kendall (k muestras) produce un
coeficiente de concordancia entre evaluadores, donde cada registro es un valor de evaluador
de varios elementos (campos). Opcionalmente puede solicitar multiples comparaciones de
las muestras k, en comparaciones multiples todo por parejas 0 comparaciones por pasos en
sentido descendente.

®  Comparar distribuciones. ANOVA de 2 vias de Friedman por rangos (k muestras) produce una
muestra relacionada de si las muestras relacionadas & se han extraido de la misma poblacion.
Opcionalmente puede solicitar multiples comparaciones de las muestras &, en comparaciones
multiples todo por parejas o comparaciones por pasos en sentido descendente.

Prueba de McNemar: Definir éxito

Figura 27-18
Prueba de McNemar de Pruebas no paramétricas para muestras relacionadas: configuracion de Definir
éxito

Definir &xito para campos categaricos

(@) Primer valor encontrado en los datos

(2 Combinar valores en categoria de Exito

La prueba de McNemar esta disefiada para campos de marca (campos categoricos con solo dos
categorias), pero se aplica a todos los campos categdricos mediante reglas para definir “éxito”.
Definir éxito para campos categéricos. Especifica como se define “éxito” en los campos

categoricos.
m Utilizar primera categoria encontrada en los datos realiza la prueba que utiliza el primer valor
(134

encontrado en la muestra para definir “éxito”. Esta opcion solo es aplicable a los campos
nominal u ordinal con sélo dos valores; el resto de campos categoéricos especificados en la
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pestafia Campos en los que se utiliza esta opcidén no se comprobaran. Este es el método
por defecto.

Especificar valores de éxito realiza la prueba que utiliza la lista especificada de valores para

definir “éxito”. Especifique una lista de valores de cadena o numérico. No es necesario que
los valores de la lista estén en la muestra.

Q de Cochran: Definir éxito

Figura 27-19
Prueba Q de Cochran de Pruebas no paramétricas para muestras relacionadas: Definir éxito

Definir &xito para campos categdricos

(@) Primer valor encontrado en los datos

() Combinar valores en categoria de éxito

La prueba de Q de Cochran esta disefiada para campos de marca (campos categoricos con sélo dos
categorias), pero se aplica a todos los campos categdricos mediante reglas para definir “éxito”.

Definir éxito para campos categéricos. Especifica como se define “éxito” en los campos
categoricos.

Utilizar primera categoria encontrada en los datos realiza la prueba que utiliza el primer valor
encontrado en la muestra para definir “éxito”. Esta opcion solo es aplicable a los campos
nominal u ordinal con sélo dos valores; el resto de campos categoéricos especificados en la
pestafia Campos en los que se utiliza esta opcion no se comprobaran. Este es el método
por defecto.

Especificar valores de éxito realiza la prueba que utiliza la lista especificada de valores para
definir “éxito”. Especifique una lista de valores de cadena o numérico. No es necesario que
los valores de la lista estén en la muestra.

Opciones de prueba

Figura 27-20
Configuracion de Opciones de prueba de Pruebas no paramétricas para muestras relacionadas
Mivel de sigrificacion: 0.os E

Loz intervalos de confianza son %f:

Casos excluidos

@ Excluir casos segln prueha

O Excluir casos =egun lista
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Nivel de significacion. Especifica el nivel de significacion (alfa) de todas las pruebas. Especifica
un valor numérico entre 0 y 1. 0,05 es el valor por defecto.

Intervalo de confianza (%). Esto especifica el nivel de confianza de todos los intervalos de
confianza producidos. Especifica un valor numérico entre 0 y 100. 95 es el valor por defecto.

Casos excluidos. Especifica como se determinan las pruebas caso por caso.

B Excluir casos segun lista significa que los registros con valores perdidos de cualquier campo
que se nombran en cualquier subcomando se excluyen de todos los analisis.

B Excluir casos segun prueba significa que los registros con valores perdidos para un campo que
se utiliza para una prueba especifica se omiten de esa prueba. Si se realizan varias pruebas en
el analisis, cada prueba se evaliia por separado.

Valores definidos como perdidos por el usuario

Figura 27-21

Configuracion de Valores definidos como perdidos por el usuario de Pruebas no paramétricas para
muestras relacionadas

Walares definidos caoto perdidas por &l usuatio para campaos categdticos
@ Excluir
© Incluir

@ Loz casos con valores definidos como perdidos por el usuario en
campos continuos siempre se excluyen.

Valores definidos como perdidos por el usuario para campos categéricos. Para que un registro se
incluya en el analisis, los campos categoricos deben tener valores validos para dicho caso. Estos
controles permiten decidir si los valores definidos como perdidos por el usuario se deben tratar
como validos entre los campos categdricos. Los valores perdidos por el sistema y perdidos para
campos continuos siempre se tratan como no validos.
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Vista de modelos

Figura 27-22
Vista de modelos de pruebas no paramétricas

Resumen de contrastes de hipotesis Prueba de chi-cuadrado para una muestra
Hipétesis nula ] Prueba < Sig.= Decision™
400 Frecuencia
Las categorias de Categoria laboral  Prueba de chi- Rechace la W obsenvado
1 sedan con las mismas cuadrado para 000 hipétesis B Hipotetizad
probabilidades una muestra nula. - 300 [EIE LT
k=
g
Las categorias definidas por g
3 Clasificacion de minorias = No y Si P;g:iigmomlal 000 E\E%T::ii B §2DD
seﬁdan con las probabilidades 05 y ‘r]nuestra ’ nupla_ &=
- 100
Las categorias definidas por Sexo = Prueba hinomial Conserve la
3 Hombre y Mujer s& dan con las para una 060 hipdtesis
probabilidades 05 y 0 5. muestra nula. 4}
Administrativo Directivo Sequridad
Categoria laboral
La distribucian de Salario actual es Eg;;hoa greuv— Rechace la
4 normal con la media 34.419 568 y Smimugv e 000 hipétesis
la desviacian tipica 17.075 661 o muegtra nula.
N total 474
La distribucién de Salario inicial es E;LI‘SW'? gfm_ Rechace la
5 normal con la media 17.016 086 y Smlmogv para 000  hipdtesis Estadistico de contraste 409 253
la desviacidn tipica 7.870,638 ) nula.
Grados de libertad 2
La distribucion de Meses desde el Eruﬁhoa greuv— Rechace la
6 contrato es normal con la media Smlmngv para 003 hipdtesis
81,11 y la desviacin tipica 10.061. /oy o ctra mils Significacién asintética (bilateral) 000
La distribucidn de Experiancia Prusha de =]
1 *
Fittra de campos: Wer: |Vista de prusba de una musstra ~
er ‘Vism de resumen de hipdtesis - ‘ [Resi_sb\a:ar] Prueba(S); |Chi-cusdraco = | Campo(s)(l); |Categoria laboral(Prueba 1) T

Este procedimiento crea un objeto Visor de modelos en el visor. Al activar (pulsando dos veces)
este objeto se obtiene una vista interactiva del modelo. La vista de modelos se compone de
una ventana con dos paneles, la vista principal en la parte izquierda y la vista relacionada o
auxiliar de la derecha.

Existen dos vistas principales:

®  Resumen de hipdtesis. Esta es la vista por defecto.Si desea obtener mas informacion, consulte
el tema Resumen de hipétesis el p. 218.

B  Resumen de intervalo de confianza. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema
Resumen de intervalo de confianza el p. 220.

Hay siete vistas relacionadas/auxiliares:

®  Prueba de una muestra. Es la vista por defecto si se han solicitado pruebas de una muestra. Si
desea obtener mas informacion, consulte el tema Pruebas de una muestra el p. 220.

B Prueba de muestras relacionadas. Es la vista por defecto si se han solicitado pruebas de
muestras relacionadas y no pruebas de una muestra. Si desea obtener mas informacion,
consulte el tema Prueba de muestras relacionadas el p. 225.

®  Prueba de muestras independientes. Es la vista por defecto si no se han solicitado pruebas de
muestras relacionadas ni pruebas de una muestra. Si desea obtener mas informacion, consulte
el tema Prueba de muestras independientes el p. 232.

® Informacioén de campos categéricos. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema
Informacion de campos categoricos el p. 240.

B Informacion de campos continuos. Si desea obtener mds informacion, consulte el tema
Informacion de campos continuos el p. 241.
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m  Comparaciones por parejas. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema
Comparaciones por parejas el p. 242.

®  Subconjuntos homogéneos. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Subconjuntos
homogéneos el p. 243.

Resumen de hipotesis

Figura 27-23
Resumen de hipdtesis

Resumen de contrastes de hipotesis

Hipétesis nula % Prueba % Sig. % Decisién%

Las categorias de Categoria laboral Rechace la
1 sedan con las mismas 000 hipatesis

probahbilidades. nula.

Las categorias definidas por ) . .
2 Clasificacidn de minorias = Mo y Si Péf:%i;:"mm'al 000 Eiecﬁ?sgies la

se dan con las probabilidades 05 y Enuestl'a ' nupia.

Las categorias definidas por Sexo = Prueba hinomial Conserve |a
3 Hombre y Mujer se dan con las para una OB0  hipdtesis

probahbilidades 05 y 0 5. muestra nula.

et i ’ Prueba de

La distribucidn de Salario actual es .\ o0 o Rechace |a
4 normal con la media 34.419 568 y Smirnogv = 000 hipdtesis

la desviacidn tipica 17.075 BB1. E muegtra nula.

et i PP Prueba de

La distribucién de Salario inicial es oy Rechace la
5 normal con la media 17.016,086 y Smirnogv I 000 hipdtesis

la desviacidn tipica ¥.870 B38. - muegtra nula.

La distribucion de Meses desde &l Emﬁ,‘bna g?ov— Rechace la
6 contrato es normal con la media Smin 4 ’ 003 hipdtesis

81,11y la deswiacién tipica 10,061, =MV B3 nula.

La distribucidn de Experiencia Prueba de
7 previa (meses) es normal con la Kalmogaorov- 000 Eiecﬁ?sgies la

media 95 861 y la desviacion tipica  Smirnov para ! nuFia

104 586. una muestra :

La distribucién de Cédigo de Prueba de
8 empleado es normal con la media Kalmogaorov- 082 ﬁiogfﬂg la

237 5 y la desviacion tipica Smirnov para ' nuFia

136 976. una muestra )

Se muestran significaciones exactas. El nivel de significacion es de 05,

T | | Restahlecer

Fitro de campos: | --MOSTRAR TODO-- w2

Wer Wista de resumen de hipdtesis

La vista Resumen de modelos es una instantdnea, un resumen de un vistazo de las pruebas no
paramétricas. Enfatiza las hipotesis y decisiones nulas, centrando la atencién en los valores
p mas significativos.

m Cada fila corresponde a una prueba distinta. Al pulsar en una fila se muestra informaciéon
adicional acerca de la prueba en la vista vinculada.
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® Al pulsar en el encabezado de cualquier columna las filas se ordenan por los valores de esa
columna.

m  El botdn Restablecer le permite devolver el Visor de modelos a su estado original.

m La lista desplegable Filtro de campos le permite mostrar inicamente las pruebas que incluyeron
el campo seleccionado. Por ejemplo, si selecciona Salario inicial en la lista desplegable Filtro
de campos, s6lo se mostraran dos pruebas en el Resumen de hipotesis.

Figura 27-24

Resumen de hipdtesis; filtrado por Salario inicial

Resumen de contrastes de hipotesis

Hipdtesis nula % Prueha % Sig.% Decisién%

La distribucidn de Salario inicial es E"TEba d',g Rechace la
5 normal con la media 17.016,086 y  So/mogarav- 000 hipdtesis

e R Smirnov para
la desviacidn tipica 7.870 B38. T MR nula.

Se muestran significaciones exactas. El nivel de significacién es de 05,

Fittra de campos: | Salario inicial b

Ve

Yista de resumen de hipdtesis ~ | | Restaklecer
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Resumen de intervalo de confianza

Figura 27-25
Resumen de intervalo de confianza

Resumen de intervalo de confianza

Intervalo de confianza asintatico
Tivo de & - -
ipo de
intervalo de = 5
confianza Parametro Estimacion Inferior Superior
Tasa de
éxito B
binomial Probabilida
para una d(Sexo=Ho 544 498 590
muestra mbre).
Clopper-
earsaon)
Tasa de
Axito i 0
5 g Probabilida
E';Ig"ﬂ'ﬁ; d(Sexo=Ho 544 499 589
muestra Dl
(Jeffreys)
Tasa de
exito
binomial Probabilida
para una diSexo=Ho 544 499 589

wer. |Yista de resumen de intervalo de confianza ™ | | Restahlecer

Resumen de intervalo de confianza le muestra los intervalos de confianza producidos por las
pruebas no paramétricas.

m Cada fila corresponde a un intervalo de confianza distinto.

® Al pulsar en el encabezado de cualquier columna las filas se ordenan por los valores de esa
columna.

Pruebas de una muestra

La vista de prueba de una muestra incluye detalles relacionados con cualquier prueba no
paramétrica de una muestra solicitada. La informacién que se muestra depende de la prueba
seleccionada.

m La lista desplegable Prueba le permite seleccionar un tipo concreto de prueba de una muestra.

m La lista desplegable Campo(s) le permite seleccionar un campo que se haya comprobado
mediante la prueba seleccionada en la lista desplegable Prueba.
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Prueba binomial

Figura 27-26
Vista de prueba de una muestra, prueba binomial

Prueba binomial para una muestra

4740 Sexo
B Hombre
379,2- EmMujer
-
2 254 4
5 284,
-
()
o
= 189,56
94,8
00—
Chservado Hipotetizado
N total 474
Estadistico de contraste 258 000
Error tipico 10 886
Estadistico de contraste 1883
estandarizado !
Significacion asinttica (hilateral) 080
Prugkba(SY | Binomial ¥ | Campois)(l; |[SexolPrueba 1) T “er |\f’ista de prueba de una muestra bl |

La prueba binomial muestra un grafico de barras apiladas y una tabla de pruebas.

m  El grafico de barras apiladas muestra las frecuencias observadas e hipotetizadas de las

categorias “éxito” y “fallo” del campo de prueba, con los “fallos” apilados sobre los “éxitos”.
Al pasar el raton sobre una barra se muestran los porcentajes de categoria en una sugerencia.
Las diferencias visibles en las barras indican que el campo de prueba puede no tener la

distribucion binomial hipotetizada.

® La tabla muestra detalles de la prueba.
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Prueba de chi-cuadrado

Figura 27-27
Vista de prueba de una muestra, prueba de chi-cuadrado

Prueba de chi-cuadrado para una muestra
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Sexo
N total 474
Estadistico de contraste 3722
Grados de libertad 1
Significacion asintética (bilateral) 054

1. Hay O casillas 0 con valores esperados menores que 5. El valor
minimo esperado es 237,

Prueba(s): Chi-cuadradotji::

Campol=)(): |Sexa(Prusha 2) + Yer |Vista de prueba de una muestra

La vista Prueba de chi-cuadrado muestra un grafico de barras apiladas y una tabla de pruebas.

m  El grafico de barras agrupadas muestra las frecuencias observadas e hipotetizadas para cada
categoria del campo de pruebas. Al pasar el raton sobre una barra se muestran las frecuencias
observadas e hipotetizadas y sus diferencias (residuales) en una sugerencia. Las diferencias
visibles entre las barras observadas y las hipotetizadas indican que el campo de prueba puede

no tener la distribucion hipotetizada.

m La tabla muestra detalles de la prueba.



223

Pruebas no paramétricas

Prueba de Wilcoxon de los rangos con signo

Figura 27-28
Vista de prueba de una muestra, prueba de Wilcoxon de los rangos con signo

Prueba de Wilcoxon de los rangos con signo para una muestra
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N total 474
Estadistico de contraste 112.675,000
Error tipico 2.983 353
Significacion asintdtica (bilateral) 000

Wer | Yista de prucka de una muestra S

Prugkba(S) | Prueha de Wilcoxon de 1o rangos con Signo = Campo{=)([1: |Meses desde &l contrato(Prusha 1) =

La vista Prueba de Wilcoxon de los rangos con signo muestra un histograma y una tabla de pruebas.
m  El histograma incluye lineas verticales que muestran las medianas observadas e hipotéticas.

® La tabla muestra detalles de la prueba.
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Prueba de rachas

Figura 27-29

Vista de prueba de una muestra, prueba de rachas

Prueba de rachas para una muestra

Mumero de rachas observada

o 160 200
Muy pocas rachas

SDID 460 500
Demasiadas rachas

N total 474
Estadistico de contraste 110,000
Error tipico 10,789
Significacion asintotica (bilateral) 000
Prueba(3). |Rachas Campo(=)([): |Sexa(Prueha 3) = Wer: |Wista de prueha de una muestra b

La vista Prueba de rachas muestra un grafico y una tabla de pruebas.

m  El grafico muestra la distribucion normal con el numero observado de rachas marcado con
una linea vertical. Tenga en cuenta que cuando se realiza la prueba exacta, ésta no se basa

en la distribucion normal.

® La tabla muestra detalles de la prueba.
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Pruebas no paramétricas

Prueba de Kolmogorov-Smirnov

Figura 27-30
Vista de prueba de una muestra, prueba de Kolmogorov-Smirnov

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

100,07 Parametros normales
— Media 81,11
20,0} Desv. tipica 10,06
i
=3
5 60,0
=
(]
1]
L 400+
20,0 \
o0 T T T T
50,00 70,00 80,00 90,00 100,00 110,00
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N total 474
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Maximas diferencias extremas Positivo 083
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Estadistico de contraste 1,797
Significacion asintatica (bilateral) o3
Wer: | ista de prueha de una muestra bt
PruehalS)  |Kolmogoroy-Smirnoy T | Campo(s)() |Meses desde el contrato(Prusha 2) =

La vista Prueba de Kolmogorov-Smirnov muestra un histograma y una tabla de pruebas.

m  El histograma incluye una superposicion de la funcion de densidad de probabilidad para la
distribucion exponencial, Poisson, normal o uniforme hipotetizada. Tenga en cuenta que la
prueba se basa en distribuciones acumuladas, y las Diferencias mas extremas indicadas en la
tabla deben interpretarse con respecto a las distribuciones acumuladas.

® La tabla muestra detalles de la prueba.

Prueba de muestras relacionadas

La vista de prueba de una muestra incluye detalles relacionados con cualquier prueba no
paramétrica de una muestra solicitada. La informacion que se muestra depende de la prueba
seleccionada.
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m La lista desplegable Prueba le permite seleccionar un tipo concreto de prueba de una muestra.

m La lista desplegable Campo(s) le permite seleccionar un campo que se haya comprobado

mediante la prueba seleccionada en la lista desplegable Prueba.

Prueba de McNemar

Figura 27-31
Vista de prueba de muestras relacionadas, prueba de McNemar

Prueba de cambio de McNemar para muestras relacionadas

Vehiculo principal nacional/importacién
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40
Frecuencia =0
Financiado observada 20
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40
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N total 4,503
Estadistico de contraste 1.003 253
Grados de libertad 1
Significacion asintotica (bilateral) 000

Frecuencia

W Observado
W Hipotetizado

Wer: |Yista de prueha de muestras relacionadas ¥

Prueba(S):  |Mchemar ™ | Campo(=)(): |Wehiculo principsl poseidoifinanciado * Wehiculo principal nacionalimportacionPrusbs 1)

La vista Prueba de McNemar muestra un grafico de barras apiladas y una tabla de pruebas.

m  El grafico de barras agrupadas muestra las frecuencias observadas e hipotetizadas para las

casillas no diagonales de la tabla 2x2 definida por los campos de prueba.

® La tabla muestra detalles de la prueba.
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Prueba de los signos

Figura 27-32
Vista de prueba de muestras relacionadas, prueba de los signos

Prueba de signos para muestras relacionadas
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Estadistico de contraste 7000
Error tipico 2,000
Significacion asintética (bilateral) 803
Significacion exacta (bilateral) 804

1. Elvalor p exacto se calcula en funcion de la distribucién binomial porque
hay 25 casos o menos.

Yer |Vista de prueba de muestras relacionadas ™ |

Prugha(s): |Sign0 - | Campolz |Triglicéridos - Triglicéridos finales(Prusha 1) = |

La vista Prueba de los signos muestra un histograma apilado y una tabla de pruebas.

m  El histograma apilado muestra las diferencias entre los campos, usando el signo de la
diferencia como el campo de apilado.

® La tabla muestra detalles de la prueba.
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Prueba de Wilcoxon de los rangos con signo

Figura 27-33
Vista de prueba de muestras relacionadas, prueba de Wilcoxon de los rangos con signo

Prueba de Wilcoxon de los rangos con signo para muestras relacionadas
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Estadistico de contraste 45,000
Error tipico 19,339
Estadistico de contraste -1 189
estandarizado '

Significacidn asintética (bilateral) 234

e |Vista de prueka de muestras relacionadas ™ |

PruehalS): |Prueba de Wilcoxon de los rangos con signo ™ | Campol=)(l): |Triglicéridos finales - Triglicéridos(Prueha 21 = |

La vista Prueba de Wilcoxon de los rangos con signo muestra un histograma apilado y una tabla
de pruebas.

m  El histograma apilado muestra las diferencias entre los campos, usando el signo de la
diferencia como el campo de apilado.

m La tabla muestra detalles de la prueba.
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Prueba de homogeneidad marginal

Figura 27-34
Vista de prueba de muestras relacionadas, prueba de homogeneidad marginal

Prueba de homogeneidad marginal para muestras relacionadas
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Prugha(Sy |Homogeneidad marginal = | Campo(s)ily | Mivel educativo * Mivel de educaciin del consorte(Prusha 1) = Wer  Wista de prueba de musstras refacionadss T

La vista Prueba de homogeneidad marginal muestra un grafico de barras apiladas y una tabla
de pruebas.

m El grafico de barras agrupadas muestra las frecuencias observadas para las casillas no
diagonales de la tabla definida por los campos de prueba.

m La tabla muestra detalles de la prueba.
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Prueba Q de Cochran

Figura 27-35
Vista de prueba de muestras relacionadas, prueba Q de Cochran

Prueba Q de Cochran para muestras relacionadas
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La vista Prueba Q de Cochran muestra un grafico de barras apiladas y una tabla de pruebas.

m  E] grafico de barras apiladas muestra las frecuencias observadas de las categorias “éxito” y
“fallo” de los campos de prueba, con los “fallos” apilados sobre los “éxitos”. Al pasar el raton
sobre una barra se muestran los porcentajes de categoria en una sugerencia.

m La tabla muestra detalles de la prueba.
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Analisis de dos factores de Friedman de varianza por rangos

Figura 27-36
Vista de prueba de muestras relacionadas, andlisis de dos factores de Friedman de varianza por rangos

Anadlisis de dos factores de Friedman de varianza por rangos para muestras relacionadas
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La vista Analisis de dos factores de Friedman de varianza por rangos muestra histogramas
panelados y una tabla de pruebas.

®  Los histogramas muestran la distribucioén observada de rangos, panelados por los campos
de pruebas.

m La tabla muestra detalles de la prueba.
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Coeficiente de concordancia de Kendall

Figura 27-37
Vista de la prueba de muestras relacionadas, coeficiente de concordancia de Kendall

Coeficiente de concordancia de Kendall para muestras relacionadas
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La vista Coeficiente de concordancia de Kendall muestra histogramas panelados y una tabla
de pruebas.

m  Los histogramas muestran la distribucion observada de rangos, panelados por los campos
de pruebas.

® La tabla muestra detalles de la prueba.

Prueba de muestras independientes

La vista Prueba de muestras independientes incluye detalles relacionados con cualquier prueba
no paramétrica de muestras independientes solicitada. La informacion que se muestra depende
de la prueba seleccionada.

m La lista desplegable Prueba le permite seleccionar un tipo concreto de prueba de muestra
independiente.

m La lista desplegable Campo(s) le permite seleccionar una combinacion de prueba y campo de

agrupacion que se haya comprobado mediante la prueba seleccionada en la lista desplegable
Prueba.
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Prueba de Mann-Whitney

Figura 27-38
Vista de prueba de muestras independientes, prueba de Mann-Whitney

Prueba U de Mann-Whitney para muestras independientes
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Prugha(S) | Mann-Whitney = | Campo(z)lr |Salario sctusl * Clasificacidn de minorias(Prushs 1) =

La vista Prueba de Mann-Whitney muestra un grafico de piramide de poblacion y una tabla
de pruebas.

m  El grafico de piramide de poblacion muestra histogramas seguidos en funcion de las categorias
del campo de agrupacion, anotando el numero de registros de cada grupo y el rango promedio
del grupo.

® La tabla muestra detalles de la prueba.
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Prueba de Kolmogorov-Smirnov

Figura 27-39
Vista de prueba de muestras independientes, prueba de Kolmogorov-Smirnov

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para muestras independientes
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Prugba(S:  |Wolmogoroy-Smirnoy = | Campo(s)ln | Salario actual * Clasificacion de minorissProebs 2) = ‘

La vista Prueba de Kolmogorov-Smirnov muestra un grafico de piramide de poblacion y una

tabla de pruebas.

m  El grafico de piramide de poblacion muestra histogramas seguidos en funcion de las
categorias del campo de agrupacion, anotando el niimero de registros de cada grupo. Las
lineas de distribucion acumulada observadas pueden mostrarse u ocultarse pulsando el boton
Acumulado.

® La tabla muestra detalles de la prueba.
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Prueba de rachas de Wald-Wolfowitz

Figura 27-40

Pruebas no paramétricas

Vista de prueba de muestras independientes, prueba de rachas de Wald-Wolfowitz

Prueba de rachas de Wald-Wolfowitz para muestras independientes
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La vista Prueba de rachas de Wald-Wolfowitz muestra un grafico de barras apiladas y una tabla

de pruebas.

m  El grafico de piramide de poblacion muestra histogramas seguidos en funcion de las categorias
del campo de agrupacion, anotando el nlimero de registros de cada grupo.

® La tabla muestra detalles de la prueba.



236

Capitulo 27

Prueba de Kruskal-Wallis

Figura 27-41
Vista de prueba de muestras independientes, prueba de Kruskal-Wallis

Prueba de Kruskal-Wallis para muestras independientes
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1. Las estadisticas de prueba se ajustan para empates.
2. Mo se realizan multiples comparaciones porgue hay menos de

tres campos.

Wer: | ista de prueba de muestras independientes

PruehalS)  |Kruskal-wallis Campar)ll | Salario actual * Clagificacion de minoriss(Prusbs 41 =

La vista Prueba de Kruskal-Wallis muestra diagramas de caja y una tabla de pruebas.

®  Se muestran diagramas de caja distintos para cada categoria del campo de agrupacion. Al
pasar el raton sobre un cuadro se muestra la el rango promedio en una sugerencia.

m [a tabla muestra detalles de la prueba.
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Prueba de Jonckheere-Terpstra

Figura 27-42
Vista de prueba de muestras independientes, prueba de Jonckheere-Terpstra

Prueba de Jonckheere-Terpstra de alternativas ordenadas para muestras independientes
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Error tipico 1.234 117
Significacion asintotica (bilateral) 000

1. Mo se realizan maltiples comparaciones porque hay menos de tres campos.

Wer: |Yista de prueha de muestras independientes =

Prueba(S):. |Jonckheere-Terpstra " Campo(s)(l): | Salario actusl * Clasificacion de minorias(Prusba 5) =

La vista Prueba de Jonckheere-Terpstra muestra diagramas de caja y una tabla de pruebas.
® Se muestran diagramas de caja distintos para cada categoria del campo de agrupacion.

m La tabla muestra detalles de la prueba.
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Prueba de Moses de reaccion extrema

Figura 27-43
Vista de prueba de muestras independientes, prueba de Moses de reaccion extrema

Prueba de Moses de reaccidon extrema para muestras independientes
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1The test statistic is the span.

Yer: | “ista de prueba de muestras independientes

Prugha(s) | Moses v CamparsIll | Salario actual * Clasificacidn de minariss(Prusbs §) = ‘

La vista Prueba de Moses de reaccion extrema muestra diagramas de caja y una tabla de pruebas.

m  Se muestran diagramas de caja distintos para cada categoria del campo de agrupacion. Las
etiquetas de punto pueden mostrarse u ocultarse pulsando el boton ID de registro.

m [a tabla muestra detalles de la prueba.
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Prueba de Ia mediana

Figura 27-44

Pruebas no paramétricas

Vista de prueba de muestras independientes, prueba de la mediana

Prueba de la mediana para muestras independientes
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1. Mo se realizan multiples comparaciones porgue hay menos de tres

Campos.

Yer: | “ista de prueba de muestras independientes

Prugha(s): |Mediana hd

Campals)l):  |Salario actual * Clasificacidn de minariss(Pruebs 71 %

La vista Prueba de la mediana muestra diagramas de caja y una tabla de pruebas.

®  Se muestran diagramas de caja distintos para cada categoria del campo de agrupacion.

® La tabla muestra detalles de la prueba.
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Informacion de campos categoricos

Figura 27-45
Informacidn de campos categdricos

Informacién de campos categéricos
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La vista Informacion de campos categoricos muestra un grafico de barras para el campo categorico
seleccionado en la lista desplegable Campo(s). La lista de campos disponibles esta restringida a
los campos categoricos utilizados en la prueba seleccionada actualmente en la vista Resumen de

hipotesis.
B Al pasar el raton sobre una barra se muestran los porcentajes de categoria en una sugerencia.
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Informacion de campos continuos

Figura 27-46
Informacion de campos continuos
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Meses desde el contrato

Wer: |Informacion de campos continuos hd Campo(=)(l1: |Meses desde el contrato =

La vista Informacion de campos continuos muestra un histograma del campo continuo
seleccionado en la lista desplegable Campo(s). La lista de campos disponibles esta restringida a
los campos continuos utilizados en la prueba seleccionada actualmente en la vista Resumen de
hipoétesis.
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Comparaciones por parejas
Figura 27-47
Comparaciones por parejas

Comparaciones por parejas

Peso es0

216 278

Peso Final
o 1,06
Cada nodo muestra el rango muestral de promedio.

Prueba .. Estandar... Desv. Prueba.. S S
Muestra 1-Muestra 2 Estadistico™ Error ~ Estadistico ~ Sig. ~ Sig. ajust.”™
Peso Final-Peso 1° visita 1,094 354 3,094 oz 006
Peso Final-Peso 1719 354 4 861 000 000
Peso 19 visita-Peso 25 354 1,768 orT 231

Each row tests the null hypothesis that the Sample 1 and Sample 2 distributions are the same.
Asymptotic significances (2-sided tests) are displayed. The significance level is 05.

Campo(=)([). |Peso , Peso 1 visita , Peso Final(Prusha 2) ™

Yer. |Comparaciones por parejas b PruehalSY.  |Friedman = ‘

La vista Comparaciones por parejas muestra un grafico de distancias de red y una tabla de
comparaciones producidas por pruebas no paramétricas de muestras £ cuando se solicitan
multiples comparaciones de pares.

m  El grafico de distancias de red es una representacion grafica de la tabla de comparaciones en la
que las distancias entre nodos de la red corresponden a las diferencias entre las muestras. Las
lineas amarillas corresponden a diferencias estadisticamente importantes, mientras que las
lineas negras corresponden a diferencias no significativas. Al pasar el raton por una linea
de la red se muestra una sugerencia con la significacion corregida de la diferencia entre
los nodos conectados por la linea.

m La tabla de comparaciones muestra los resultados numéricos de todas las comparaciones
de parejas. Cada fila corresponde a una comparacion de parejas distinta. Al pulsar en el
encabezado de cualquier columna las filas se ordenan por los valores de esa columna.
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Subconjuntos homogéneos

Figura 27-48
Subconjuntos homogéneos

Subconjuntos homogéneos

Subconjunto

Ejemplo’

Estadistico de contraste

Sig. (2-lateral)

Sig. ajustada (2-lateral)

Los subconjuntos homogéneos se basan en significaciones
asintdticas. El nivel de significacion es de 05

"Cada casilla muestra el rango muestral de promedio.

2Unable to compute hecause the subset contains only one sample.

Campo{=)i[: |Peso ,Peso 17 visita | Peso Final{Prusha 1) = |

e |Subconjurrtos homogéneos v| Prueba(s): |Kendall =

La vista Subconjuntos homogéneos muestra una tabla de comparaciones generadas por pruebas no
paramétricas de muestras & cuando se solicitan multiples comparaciones por pasos.

m  Cada fila del grupo Muestra corresponde a una muestra relacionada distinta (representada
en los datos mediante campos distintos). Las muestras que no son muy diferentes
estadisticamente se agrupan en los mismos subconjuntos de color, y hay una columna
separada por cada subconjunto identificado. Cuando todas las muestras son muy diferentes

estadisticamente, hay un subconjunto separado para cada muestra. Si ninguna de las muestras
es muy diferente estadisticamente, hay un tnico subconjunto.

m  Se calcula una estadistica de prueba, un valor de significacion y un valor de significacion
corregida para cada subconjunto que contenga mas de una muestra.

Funciones adicionales del comando NPTESTS

Con el lenguaje de sintaxis de comandos también podra:

m  Especificar pruebas para una muestra, para muestras independientes y para muestras
relacionadas en una unica ejecucion del procedimiento.

Si desea informacion detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
(Command Syntax Reference).
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Cuadros de dialogo antiguos

Hay diferentes cuadros de dialogo “antiguos” que también realizan pruebas no paramétricas. Estos
cuadros de dialogo admiten la funcionalidad que ofrece la opcion Pruebas exactas.

Prueba de chi-cuadrado. Tabula una variable en categorias y calcula un estadistico de chi-cuadrado
basandose en las diferencias entre las frecuencias observadas y las esperadas.

Prueba binomial. Compara la frecuencia observada en cada categoria de una variable dicotdmica
con las frecuencias esperadas en la distribucion binomial.

Prueba de rachas. Comprueba si el orden de aparicion de dos valores de una variable es aleatorio.

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra. Compara la funcion de distribucion acumulativa
observada de una variable con una distribucion teorica especificada, que puede ser normal,
uniforme, exponencial o de Poisson.

Pruebas para dos muestras independientes. Compara dos grupos de casos en una variable. Se
encuentran disponibles la prueba U de Mann-Whitney, la prueba de Kolmogorov-Smirnov para dos
muestras, la prueba de Moses de reacciones extremas y la prueba de rachas de Wald-Wolfowitz.

Pruebas para dos muestras relacionadas. Compara las distribuciones de dos variables. La prueba
de Wilcoxon de los rangos con signo, la prueba de signos y la prueba de McNemar.

Pruebas para varias muestras independientes. Compara dos o mas grupos de casos en una variable.
Se encuentran disponibles la prueba de Kruskal-Wallis, la prueba de la mediana y la prueba de
Jonckheere-Terpstra.

Pruebas para varias muestras relacionadas. Compara las distribuciones de dos o mas variables. Se
encuentran disponibles la prueba de Friedman, la W de Kendall y la Q de Cochran.

Ademas, para todas las pruebas citadas anteriormente estan disponibles los cuartiles y la media, la
desviacion tipica, el minimo, el maximo y, por ultimo, el nimero de casos no perdidos.

Prueba de chi-cuadrado

El procedimiento Prueba de chi-cuadrado tabula una variable en categorias y calcula un estadistico
de chi-cuadrado. Esta prueba de bondad de ajuste compara las frecuencias observadas y esperadas
en cada categoria para contrastar que todas las categorias contengan la misma proporcion de
valores o que cada categoria contenga una proporcion de valores especificada por el usuario.

Ejemplos. La prueba de chi-cuadrado podria utilizarse para determinar si una bolsa de caramelos
contiene en igualdad de proporcion caramelos de color azul, marrén, verde, naranja, rojo y
amarillo. También podria utilizarse para ver si una bolsa de caramelos contiene un 5% de color
azul, un 30% de color marrén, un 10% de color verde, un 20% de color naranja, un 15% de
color rojo y un 15% de color amarillo.

Estadisticos. Media, desviacion tipica, minimo, maximo y cuartiles. Numero y porcentaje de casos
perdidos y no perdidos; nimero de casos observados y esperados de cada categoria; residuos y
estadistico de chi-cuadrado.
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Datos. Use variables categoricas numéricas ordenadas o no ordenadas (niveles de medida ordinal
o nominal). Para convertir las variables de cadena en variables numéricas, utilice el procedimiento
Recodificacion automatica, disponible en el ment Transformar.

Supuestos. Las pruebas no paramétricas 