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Capitulo 1. Introduccion a los procedimientos de
escalamiento 6ptimo de datos categoricos

Los procedimientos de categorias utilizan el escalamiento éptimo para analizar datos que son dificiles o
imposibles de analizar mediante los procedimientos estadisticos estdndar. Este capitulo describe lo que
hace cada procedimiento, las situaciones en las que cada procedimiento es mas apropiado, las relaciones
entre los procedimientos y las relaciones de estos procedimientos con sus procedimientos estadisticos
analogos estandar.

Nota: estos procedimientos y su implementacién en IBM® SPSS Statistics han sido desarrollados por el
grupo Data Theory Scaling System Group (DTSS), formado por miembros de los departamentos de
educacién y psicologia de la facultad de ciencias sociales y del comportamiento de la Universidad de
Leiden.

¢ Qué es el escalamiento 6ptimo?

La idea que subyace tras el escalamiento éptimo es asignar cuantificaciones numeéricas a las categorias de
cada variable, lo que permite utilizar los procedimientos estdndar para obtener una solucién con las
variables cuantificadas.

Los valores de escala 6ptimos se asignan a las categorias de cada variable de acuerdo con el criterio de
optimizacion del procedimiento que se esté utilizando. A diferencia de las etiquetas originales de las
variables nominales u ordinales del analisis, estos valores de escala tienen propiedades métricas.

En la mayoria de los procedimientos de categorias, la cuantificacién 6ptima de cada variable escalada se
obtiene mediante un método iterativo denominado minimos cuadrados alternantes en el que, después de
que se utilicen las cuantificaciones actuales para encontrar una solucién, las cuantificaciones se actualizan
utilizando dicha solucién. A continuacién, se utilizan las cuantificaciones actualizadas para buscar una
nueva solucién, que a su vez se utiliza para actualizar las cuantificaciones y asi sucesivamente, hasta que
se alcanza algtn criterio que indica al proceso que finalice.

¢Por qué utilizar el escalamiento 6ptimo?

Los datos categoricos se utilizan con frecuencia en los estudios de mercado, los estudios de encuestas y la
investigacion en las ciencias sociales y del comportamiento. De hecho, muchos investigadores trabajan
casi exclusivamente con datos categoricos.

Aunque existen adaptaciones de la mayoria de los modelos estindar que permiten analizar
especificamente datos categéricos, con frecuencia no funcionan bien con conjuntos de datos con las
siguientes caracteristicas:

e Observaciones insuficientes
¢ Demasiadas variables

¢ Demasiados valores por cada variable

Mediante la cuantificacién de categorias, las técnicas de escalamiento 6éptimo evitan los problemas de
estas situaciones. Ademads, son muy ttiles incluso cuando es apropiado utilizar técnicas especializadas.

En vez de interpretar las estimaciones de los pardmetros, la interpretacién de los resultados del

escalamiento 6ptimo muchas veces se basa en representaciones graficas. Las técnicas de escalamiento
6ptimo ofrecen excelentes analisis exploratorios, que complementan también a otros modelos de IBM
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SPSS Statistics. Mediante el acotamiento del objetivo de la investigacion, la visualizacién de los datos
mediante el escalamiento éptimo puede formar la base de un analisis que se centre en la interpretacion
de los parametros del modelo.

Nivel de escalamiento 6ptimo y nivel de medicion

Este concepto puede resultar muy confuso cuando se utilizan por primera vez los procedimientos de
categorias. Al especificar el nivel, no se especifica el nivel al que se miden las variables, sino el nivel al
que se escalan. La idea es que las variables que se van a cuantificar pueden tener relaciones no lineales
independientemente de como se midan.

En categorias, hay tres niveles basicos de mediciones:

* El nivel nominal implica que los valores de una variable representan categorias desordenadas. Algunos
ejemplos de variables que pueden ser nominales serian la region, el drea del cédigo postal, la confesién
religiosa y las categorias con varias opciones.

* El nivel ordinal implica que los valores de una variable representan categorias ordenadas. Entre los
ejemplos se incluyen escalas de actitud que representan el grado de satisfaccion o confianza y las
puntuaciones de evaluacién de las preferencias.

* El nivel numérico implica que los valores de una variable representan categorias ordenadas con una
métrica significativa, de modo que las comparaciones de distancia entre categorias son adecuadas.
Entre los ejemplos se incluyen la edad en afios y los ingresos en dodlares.

Por ejemplo, suponga que las variables region, trabajo y edad se codifican como se muestra en la siguiente
tabla.

Tabla 1. Esquema de codificacion para region, trabajo y edad

Codigo de
Cédigo de regién | Valor de regién trabajo Valor de trabajo Edad
1 Norte 1 trabajador en practicas 20
2 Sur 2 vendedor 22
3 Este 3 administrador 25
4 Oeste 27

Los valores mostrados representan las categorias de cada variable. Regidn seria una variable nominal. Hay
cuatro categorias de regién, sin ningtin orden intrinseco. Los valores del 1 al 4 sencillamente representan
las cuatro categorias; el esquema de codificacion es completamente arbitrario. Trabajo, por otra parte, se
podria considerar como variable ordinal. Las categorias originales forman una progresién desde
trabajador en précticas hasta administrador. Los cddigos mayores representan un trabajo superior en la
escala corporativa. Sin embargo, s6lo se conoce la informacién acerca del orden, no se puede decir nada
acerca de la distancia existente entre categorias adyacentes. Por el contrario, edad se podria considerar
como una variable numérica. En el caso de edad, las distancias entre los valores son intrinsecamente
significativas. La distancia entre 20 y 22 es la misma que la que hay entre 25 y 27, mientras que la
distancia entre 22 y 25 es superior a las dos anteriores.

Seleccion del nivel de escalamiento 6ptimo

Es importante comprender que no hay propiedades intrinsecas de una variable que predefinan
automaticamente el nivel de escalamiento 6ptimo que se deberia definir para ella. Puede explorar los
datos de cualquier manera légica que facilite la interpretacién. Mediante el andlisis de una variable de
nivel numérico a nivel ordinal, por ejemplo, el uso de una transformacién no lineal puede permitir una
soluciéon con menos dimensiones.

Los dos ejemplos siguientes ilustran cémo el nivel de medicién "obvio" no siempre es el mejor nivel de
escalamiento 6ptimo. Supongamos que una variable ordena objetos en dos grupos de edad. Aunque la
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edad se puede escalar como una variable numeérica, puede ocurrir que en las personas menores de 25
afos, la seguridad tenga una relacién positiva con la edad, mientras que en las personas mayores de 60
afios, la seguridad tenga una relacién negativa con la edad. En este caso, puede ser mejor tratar la edad
como una variable nominal.

Tomemos otro ejemplo, una variable que ordena a las personas por preferencia politica parece ser
basicamente nominal. Sin embargo, si se ordenan los partidos desde la izquierda politica hasta la derecha
politica, puede que le interese que la cuantificacion de los partidos respete este orden mediante un nivel
ordinal de analisis.

Aunque no haya propiedades predefinidas de una variable que la coloquen exclusivamente en un nivel o
en otro, existen algunas normas generales que pueden ayudar al usuario inexperto. Con la cuantificacién
nominal simple, habitualmente no se conoce el orden de las categorias pero se desea que el anélisis
imponga una. Si se conoce el orden de las categorias, deberia intentarse la cuantificacion ordinal. Si las
categorias no se pueden ordenar, puede intentar la cuantificacién nominal mdultiple.

Graficos de transformacion

Los diferentes niveles en los que se puede escalar cada variable imponen diferentes restricciones sobre las
cuantificaciones. Los gréficos de transformacion ilustran la relacién entre las cuantificaciones y las
categorias originales que resultan del nivel de escalamiento 6ptimo seleccionado. Por ejemplo, se genera
un gréfico de transformacién lineal cuando una variable se trata como numérica. Las variables tratadas
como ordinales generan graficos de transformacién no decreciente. Los graficos de transformacién de
variables tratadas nominalmente que tienen forma de U (o la inversa) muestran una relacién cuadratica.
Las variables nominales también pueden generar graficos de transformacién sin tendencias aparentes
mediante el cambio completo del orden de las categorias. La siguiente figura muestra un grafico de
transformacién de ejemplo.

Los graficos de transformacién son especialmente adecuados para determinar si funciona bien el nivel de
escalamiento optimo seleccionado. Si varias categorias reciben cuantificaciones similares, la agrupacién de
estas categorias en una categoria puede estar justificada. Otra posibilidad, si una variable tratada como
nominal recibe cuantificaciones que muestran una tendencia creciente, una transformacioén ordinal puede
generar un ajuste similar. Si esta tendencia es lineal, el tratamiento numérico puede resultar adecuado.
Sin embargo, si la agrupacién de categorias o el cambio de los niveles de escalamiento estan justificados,
el andlisis no cambiara de manera significativa.

Caddigos de la categoria

Se debe tener cierto cuidado al codificar las variables categéricas ya que algunos esquemas de
codificacién pueden generar resultados no deseados o andlisis incompletos. En la siguiente tabla se
muestran algunos posibles esquemas de codificacién para el trabajo.

Tabla 2. Esquemas de codificacion alternativos para el trabajo

Categoria A B C D
trabajador en practicas 1 1 5 1
vendedor 2 2 6 5
administrador 3 7 7 3

Algunos procedimientos de categorias requieren que se defina el rango de cada variable. Todo valor fuera
de este rango se tratard como un valor perdido. El valor de categoria minima es siempre 1. El valor de
categoria maxima lo indica el usuario. Este valor no es el niimero de categorias de una variable, sino el
valor mayor de la categoria. Por ejemplo, en la tabla, el esquema A tiene un valor de categoria maxima de
3 y el esquema B tiene un valor de categoria maxima de 7, aunque ambos esquemas codifican las mismas
tres categorias.

Capitulo 1. Introduccién a los procedimientos de escalamiento 6ptimo de datos categéricos 3



El rango de la variable determina las categorias que se omitiran del andlisis. Todas las categorias con
coédigos fuera del rango definido se omitiran del andlisis. Se trata de un método sencillo de omitir
categorias, pero puede generar analisis no deseados. Una categoria maxima incorrectamente definida
puede omitir categorias vdlidas del analisis. Por ejemplo, para el esquema B, si se define que el valor de
categoria maxima sea 3 indica que trabajo tiene categorias codificadas de 1 a 3; la categoria administrador
se tratara como valor perdido. Como no hay ninguna categoria que se haya codificado realmente como 3,
la tercera categoria del andlisis no contendra ningiin caso. Si desea omitir todas las categorias de
administrador, este andlisis seria adecuado. Sin embargo, si desea incluir a los administradores, la
categoria maxima debera definirse como 7 y los valores perdidos deberan codificarse con valor por
encima de 7 o por debajo de 1.

Para las variables tratadas como nominales u ordinales, el rango de las categorias no afecta a los
resultados. Para las variables nominales, es importante sélo la etiqueta y no el valor asociado con dicha
etiqueta. Para las variables ordinales, se conserva el orden de las categorias en las cuantificaciones; los
propios valores de las categorias no son importantes. Todos los esquemas de codificaciéon que produzcan
el mismo orden de categorias tendran resultados idénticos. Por ejemplo, los tres primeros esquemas de la
tabla son funcionalmente equivalentes si trabajo se analiza a nivel ordinal. El orden de las categorias es
idéntico en estos esquemas. El esquema D, por otra parte, invierte las categorias segunda y tercera y
generara resultados diferentes de los de los otros esquemas.

Aunque muchos esquemas de codificacién de una variable son funcionalmente equivalentes, se prefieren
aquellos esquemas con pequenas diferencias entre los c6digos, ya que los cddigos afectan a la cantidad de
resultados que genera un procedimiento. Todas las categorias codificadas con valores entre 1 y el maximo
definido por el usuario son vélidas. Si alguna de estas categorias esta vacia, las cuantificaciones
correspondientes serdn valores perdidos del sistema o 0, dependiendo del procedimiento. Aunque
ninguna de estas asignaciones afecta a los analisis, se generaran los resultados correspondientes a estas
categorias. Por tanto, para el esquema B, trabajo tiene cuatro categorias que reciben valores perdidos del
sistema. Para el esquema C, también hay cuatro categorias que reciben indicadores de valores perdidos
del sistema. Por el contrario, para el esquema A no hay ninguna cuantificacién de valores perdidos del
sistema. El uso de nimeros enteros consecutivos como cédigos de las variables tratadas como nominales
u ordinales genera una cantidad mucho menor de resultados sin que éstos se vean afectados.

Los esquemas de codificacién de las variables tratadas como numéricas son mucho mas restringidos que
cuando se trata de una variable ordinal. Para estas variables, las diferencias entre las categorias
consecutivas son importantes. La siguiente tabla muestra tres esquemas de codificacién para edad.

Tabla 3. Esquemas de codificacion alternativos para la edad

Categoria A B C
20 20 1 1
22 22 3 2
25 25 6 3
27 27 8 4

Toda recodificacién de las variables numéricas debe conservar las diferencias entre las categorias. El uso
de los valores originales es un método para asegurarse de la conservacion de las diferencias. Sin
embargo, esto puede generar que muchas categorias tengan indicadores de valores perdidos del sistema.
Por ejemplo, el esquema A utiliza los valores originales observados. Para todos los procedimientos de
categorias salvo para el andlisis de correspondencias, el valor de categoria maxima es 27 y el valor de
categoria minimo se establece en 1. Las primeras 19 categorias estan vacias y reciben indicadores de
valores perdidos del sistema. Los resultados pueden volverse rapidamente bastante engorrosos si la
categoria maxima es mucho mayor que 1y hay muchas categorias vacias entre 1 y el maximo.

Para reducir la cantidad de resultados, se puede aplicar una recodificaciéon. Sin embargo, en el caso
numérico, la funcién Recodificacién automatica no se debe utilizar. La codificacién en enteros
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consecutivos generara diferencias de 1 entre todas las categorias consecutivas y, por tanto, todas las
cuantificaciones tendran idéntica separacioén. Las caracteristicas métricas que se consideraban importantes
al tratar una variable como numérica desaparecen al recodificarla mediante enteros consecutivos. Por
ejemplo, el esquema C de la tabla corresponde a la recodificacion automaética de edad. La diferencia entre
las categorias 22 y 25 ha cambiado de tres a uno y las cuantificaciones reflejardn esta tltima diferencia.

Un esquema de recodificacion alternativa que conserva las diferencias entre las categorfas consiste en
restar el valor de la categoria mds pequefia a cada categoria y sumar 1 a cada diferencia. El esquema B
surge de esta transformacion. El valor de categoria mas pequefio, 20, se ha restado a cada categoria y se
sumado 1 a cada resultado. Los c6digos transformados tienen un minimo de 1 y todas las diferencias son
idénticas a los datos originales. El valor de categoria maxima es ahora 8 y se eliminan todas las
cuantificaciones de cero antes de la primera cuantificacién que no es cero. Atin asi, las cuantificaciones
que no son cero correspondientes a cada categoria que resultan del esquema B son idénticas a las
cuantificaciones del esquema A.

¢ Qué procedimiento es el mejor para la aplicacion?

Las técnicas que se incluyen en cuatro de estos procedimientos (Analisis de correspondencias, Analisis de
correspondencias multiple, Andlisis de componentes principales categérico y Andlisis de correlacion
canodnica no lineal) corresponden al area general del andlisis de datos multivariantes conocido como
reduccion de dimensiones. Es decir, las relaciones entre las variables se representan en un nimero
pequeiio de dimensiones (digamos, dos o tres) con tanta frecuencia como sea posible. Esto permite
describir las estructuras o patrones de las relaciones que serian extremadamente dificil de descubrir con
su riqueza y complejidad original. En las aplicaciones de investigacion de mercados, estas técnicas
pueden ser una forma de correlacién perceptual. Una importante ventaja de estos procedimientos es que
se adaptan a los datos con diferentes niveles de escalamiento dptimo.

La regresion categodrica describe la relacion entre una variable de respuesta categérica y una combinacién
de predictores categéricos. La influencia de cada predictor sobre la variable de respuesta la describe la
correspondiente ponderacion de regresiéon. Como en los demds procedimientos, los datos se pueden
analizar con diferentes niveles de escalamiento 6ptimo.

El escalamiento multidimensional y el desplegamiento multidimensional describe las relaciones entre
objetos en un espacio conceptual de pocas dimensiones utilizando las proximidades entre los objetos.

A continuacion, se indican unas breves normas generales para cada uno de los procedimientos:

* Utilice la regresién categorica para pronosticar los valores de una variable dependiente categérica a
partir de una combinacién de variables independientes categodricas.

¢ Utilice el analisis de componentes principales categérico para tener en cuenta los patrones de variacion
de un dnico conjunto de variables con varios tipos de niveles de escalamiento éptimos.

* Utilice el andlisis de correlacién candnica no lineal para evaluar el grado de correlacién entre dos o
mas conjuntos de variables de varios tipos de niveles de escalamiento éptimo.

» Utilice el andlisis de correspondencias para analizar tablas de contingencia bidimensionales o datos que
se puedan expresar como una tabla de doble clasificacién, como la preferencia por una u otra marca o
datos de opcién sociométricos.

* Utilice el analisis de correspondencias multiple para analizar una matriz de datos multivariantes
categoricos cuando no se estd dispuesto a suponer que todas las variables se analizan a nivel nominal.

* Utilice el escalamiento multidimensional para analizar datos de proximidad para buscar una
representacion de un solo conjunto de los objetos en un espacio de pocas dimensiones.

 Utilice el desplegamiento multidimensional para analizar datos de proximidad para buscar una
representacién de dos conjuntos de los objetos en un espacio de pocas dimensiones.
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Regresion categdrica

El uso de la regresion categorica es especialmente adecuado cuando el objetivo del anélisis es pronosticar
una variable dependiente (de respuesta) a partir de un conjunto de variables (predictoras)
independientes. Al igual que ocurre con todos los procedimientos de escalamiento 6ptimo, los valores de
escala se asignan a cada categoria de cada variable de manera que estos valores sean 6ptimos respecto a
la regresion. La solucion de una regresion categdrica maximiza la correlacién de los cuadrados entre la
respuesta transformada y la combinacién ponderada de los predictores transformados.

Relacion con otros procedimientos de categorias. La regresion categoérica con escalamiento 6ptimo se
puede comparar con el analisis de correlaciéon canénica mediante escalamiento 6ptimo con dos conjuntos,
uno de los cuales s6lo contiene la variable dependiente. En esta tltima técnica, la similitud de los
conjuntos se determina mediante la comparacién de cada conjunto con una variable desconocida que se
encuentra en algun sitio entre todos los conjuntos. En la regresién categorica, la similitud de la respuesta
transformada y la combinacién lineal de los predictores transformados se evalda directamente.

Relacién con las técnicas estindar. En la regresion lineal estdndar, las variables categdricas se pueden

recodificar como variables indicadoras o se pueden tratar de la misma manera que las variables de nivel
de intervalo. En el primer método, el modelo contiene una inclinacién y una interseccién diferentes para
cada combinacién de los niveles de las variables categoricas. Esto implica que es necesario interpretar un
gran nimero de parametros. En el segundo enfoque, s6lo se estima un parametro para cada variable. Sin
embargo, la naturaleza arbitraria de las codificaciones de categorias hace imposibles las generalizaciones.

Si algunas de las variables no son continuas, habra disponibles analisis alternativos. Si la respuesta es
continua y los predictores son categdricos, se suele utilizar el analisis de la varianza. Si la respuesta es
categoérica y los predictores son continuos, puede que sean adecuados el andlisis discriminante o la
regresion logistica. Si la respuesta y los predictores son ambos categéricos, se suelen utilizar modelos
loglineales.

La regresion con el escalamiento éptimo ofrece tres niveles de escalamiento para cada variable. Las
combinaciones de estos niveles pueden tener en cuenta una gran variedad de relaciones no lineales para
las que cualquier método "estdndar" no se adapte bien. Por tanto, el escalamiento éptimo ofrece una
mayor flexibilidad que los enfoques estdndar con una minima complejidad adicional.

Ademas, las transformaciones no lineales de los predictores suelen reducir las dependencias entre los
predictores. Si compara los autovalores de la matriz de correlaciones de los predictores con los
autovalores de la matriz de correlaciones de los predictores escalados 6ptimamente, este tltimo conjunto
normalmente serd menos variable que el anterior. Dicho de otra manera, en la regresion categorica, el
escalamiento 6ptimo hace que los autovalores mayores de la matriz de correlaciones de los predictores
sean mas pequefos y que los autovalores mds pequefios sean mas grandes.

Analisis de componentes principales categérico

El uso del anélisis de componentes principales categorico es especialmente adecuado cuando se desea
tener en cuenta los patrones de variacién de un tinico conjunto de variables con varios tipos de niveles
de escalamiento 6ptimos. Esta técnica intenta reducir la dimensionalidad de un conjunto de variables al
mismo tiempo que tiene en cuenta toda la variacién que sea posible. Se asignan valores de escala a cada
categoria de cada variable de manera que estos valores sean 6ptimos respecto a la solucién de
componentes principales. Los objetos del anélisis reciben puntuaciones de componentes en funcién de los
datos cuantificados. Los gréaficos de las puntuaciones de componentes revelan los patrones de los objetos
del anélisis y pueden revelar objetos poco habituales en los datos. La solucién de un andlisis de
componentes principales categdrico maximiza las correlaciones de las puntuaciones de objetos con cada
una de las variables cuantificadas para el nimero de componentes (dimensiones) especificado.

Una aplicacién importante de los componentes principales categéricos es el estudio de los datos de
preferencias, en el que los encuestados clasifican o evaltian un ntimero de elementos de acuerdo con sus

preferencias. En la configuracién de datos de IBM SPSS Statistics habitual, las filas son individuos, las
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columnas son mediciones de los elementos y las puntuaciones a través de las filas son puntuaciones de
preferencias (en una escala de 0 a 10, por ejemplo), lo que hace que los datos sean condicionales respecto
a las filas. Para los datos de preferencias, es posible que quiera tratar a los individuos como variables.
Mediante el procedimiento Transponer, puede transponer los datos. Los evaluadores se convierten en las
variables y todas las variables se declaran como ordinales. No hay ningtin problema en utilizar mas
variables que objetos en CATPCA.

Relacién con otros procedimientos de categorias. Si todas las variables se declaran como nominales
multiples, el andlisis de componentes principales categérico produce un analisis equivalente a un andlisis
de correspondencias multiple ejecutado sobre las mismas variables. Por tanto, el andlisis de componentes
principales categodrico se puede considerar como un tipo de analisis de correspondencias multiple en el
que algunas de las variables se declaran como ordinales o numéricas.

Relaciéon con las técnicas estandar. Si todas las variables se escalan a nivel numérico, el analisis de
componentes principales categorico es equivalente al andlisis de componentes principales estandar.

De manera més general, el andlisis de componentes principales categdricos es una alternativa al calculo
de las correlaciones entre las escalas no numéricas y su analisis mediante un enfoque de anélisis de
factores o de componentes principales estandar. El uso simplista del coeficiente de correlaciéon de Pearson
habitual como medida de la asociacién de los datos ordinales puede llevar a un sesgo de importancia a la
hora de estimar las correlaciones.

Analisis de correlacion canonica no lineal

El analisis de correlacion canénica no lineal es un procedimiento muy general con numerosas aplicaciones
diferentes. El objetivo del analisis de correlacién canénica no lineal es analizar las relaciones existentes
entre dos 0 més conjuntos de variables en vez de entre las propias variables, como ocurre en el analisis
de componentes principales. Por ejemplo, imaginemos que tiene dos conjuntos de variables, donde un
conjunto de variables pueden contener elementos de informacién demografica general en un conjunto de
encuestados, mientras que un segundo puede contener las respuestas a un conjunto de elementos de
actitud. Los niveles de escalamiento del analisis pueden ser cualquier combinacién de nominal, ordinal y
numérico. El anélisis de correlacion canénica mediante escalamiento éptimo determina la similitud
existente entre los conjuntos mediante la comparacién de manera simultdnea de las variables canénicas
de cada conjunto con un conjunto de puntuaciones de compromiso asignadas a los objetos.

Relacién con otros procedimientos de categorias. Si hay dos o més conjuntos de variables con
Unicamente una variable por conjunto, el andlisis de correlacion candnica mediante escalamiento dptimo
es equivalente al andlisis de componentes principales mediante escalamiento éptimo. Si todas las
variables en un anélisis de una variable por conjunto son nominales mdltiples, el analisis de correlaciéon
canénica mediante escalamiento 6ptimo es equivalente al andlisis de correspondencias muiltiple. Si hay
dos conjuntos de variables, uno de los cuales contiene tinicamente una variable, el anélisis de correlacién
candnica categdrica mediante escalamiento 6ptimo es equivalente a una regresion categérica mediante
escalamiento optimo.

Relacién con las técnicas estandar. El anélisis de correlacion candnica estdndar es una técnica estadistica
que busca una combinacién lineal de un conjunto de variables y una combinacién lineal de un segundo
conjunto de variables de correlacion maxima. Dado este conjunto de combinaciones lineales, el analisis de
correlacién candnica puede buscar otros conjuntos independientes de combinaciones lineales, a los que se
denominan variables candnicas, hasta un nimero méximo que es igual que el nimero de variables del
conjunto mas pequefo.

Si hay dos conjuntos de variables en el andlisis y todas las variables se definen como numéricas, el
andlisis de correlaciéon candnica mediante escalamiento 6ptimo es equivalente a un andlisis de correlacién
canodnica estandar. Aunque IBM SPSS Statistics no tiene un procedimiento de analisis de correlacion
candnica, muchos de los estadisticos pertinentes se pueden obtener mediante un andlisis multivariante de
la varianza.
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El anélisis de correlacién candénica mediante escalamiento éptimo tiene otras aplicaciones. Si tiene dos
conjuntos de variables y uno de los conjuntos contiene una variable nominal declarada como nominal
simple, los resultados del andlisis de correlacion candnica mediante escalamiento éptimo se pueden
interpretar de manera similar al andlisis de regresion. Si considera que la variable es nominal muiltiple, el
andlisis mediante escalamiento 6ptimo es una alternativa al andlisis discriminante. La agrupacién de las
variables en mas de dos conjuntos proporciona varias maneras de analizar los datos.

Analisis de correspondencias

El objetivo del andlisis de correspondencias es hacer graficos de dispersion biespacial para las tablas de
correspondencias. En una tabla de correspondencias, las variables de filas y de columnas se supone que
representan categorias desordenadas; por tanto, se utiliza siempre el nivel de escalamiento 6ptimo
nominal. S6lo se examina la informacién nominal de ambas variables. Es decir, la tinica consideracion es
el hecho de que algunos objetos se encuentran en la misma categoria, mientras que otros no. No se hace
ninguna suposicién acerca de la distancia o el orden entre las categorias de la misma variable.

Un uso especifico del anélisis de correspondencias es el andlisis de las tablas de contingencia
bidimensionales. Si una tabla tiene r filas activas y ¢ columnas activas, el nimero de dimensiones de la
solucién de andlisis de correspondencias es el minimo de r menos 1 o ¢ menos 1, el que sea inferior.
Dicho de otra manera, puede representar perfectamente las categorias de fila o las categorias de columna
de una tabla de contingencia en un espacio de dimensiones. En lo que se refiere a la practica, sin
embargo, resulta preferible representar las categorias de fila y de columna de una tabla bidimensional en
un espacio de pocas dimensiones, por ejemplo de dos dimensiones, ya que los graficos bidimensionales
son de mas facil comprensiéon que las representaciones espaciales multidimensionales.

Cuando se utiliza un ntimero menor que el niimero méximo de dimensiones posibles, los estadisticos
generados por el andlisis describen la bondad con la que se representan las categorias de fila y de
columna en la representacion de pocas dimensiones. Siempre que la calidad de la representacion de la
solucién de dos dimensiones sea buena, puede examinar los graficos de los puntos de fila y de los puntos
de columna para conocer las categorias de la variable de fila que son similares, las categorias de la
variable de columna que son similares y las categorias de fila y de columna que son similares entre si.

Relacién con otros procedimientos de categorias. El andlisis de correspondencias simple se limita a las
tablas bidimensional. Si hay mas de dos variables de interés, puede combinar las variables para crear
variables de interaccién. Por ejemplo, para las variables region, trabajo y edad, puede combinar regién y
trabajo para crear una nueva variable retrabajo con las 12 categorias que aparecen en la siguiente tabla.
Esta nueva variable forma una tabla bidimensional con edad (12 filas, 4 columnas), que se pueden analizar
en el analisis de correspondencias.

Tabla 4. Combinaciones de region y trabajo

Cédigo de categoria Definicién de categoria Cédigo de categoria Definicién de categoria
1 Norte, trabajador en practicas 7 Este, trabajador en practicas
2 Norte, vendedor 8 Este, vendedor
3 Norte, administrador 9 Este, administrador
4 Sur, trabajador en practicas 10 Oeste, trabajador en practicas
5 Sur, vendedor 11 Oeste, vendedor
6 Sur, administrador 12 Oeste, administrador

Un defecto de este enfoque es que se puede combinar cualquier par de variables. Podemos combinar
trabajo y edad, lo que generaria otra variable de 12 categorias. También podemos combinar regién y edad, lo
que generaria una nueva variable de 16 categorias. Cada una de estas variables de interaccién forma una
tabla bidimensional con la variable restante. El anélisis de correspondencias de estas tres tablas no
generara resultados idénticos, aunque cada uno de los enfoques es valido. Adema4s, si hay cuatro o més
variables, se pueden generar las tablas bidimensionales que comparen una variable de interaccién con
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otra variable de interaccién. El ntimero de posibles tablas que se pueden analizar puede ser bastante
grande, incluso cuando hay pocas variables. Puede seleccionar una de estas tablas para analizarla o
puede analizarlas todas. Otra posibilidad consiste en utilizar el procedimiento Anélisis de
correspondencias multiple para examinar todas las variables simultdneamente sin que sea necesario crear
variables de interaccién.

Relacién con las técnicas estandar. El procedimiento Tablas cruzadas también se puede utilizar para
analizar tablas de contingencia, con independencia como un enfoque comun en los analisis. Sin embargo,
incluso en las tablas pequenas, la deteccién de las desviaciones de la independencia puede ser dificil. La
utilidad del andlisis de correspondencias reside en la presentacion de tales patrones para tablas
bidimensionales de cualquier tamafio. Si hay una asociacién entre las variables de fila y de columna (es
decir, el valor de chi-cuadrado es significativo) el andlisis de correspondencias puede ayudar a revelar la
naturaleza de la relacion.

Analisis de correspondencias multiple

El anélisis de correspondencias multiple intenta generar una solucién en la que los objetos de la misma
categoria se representan cerca los unos de los otros y los objetos de categorias diferentes se representan
alejados los unos de los otros. Cada objeto se encuentra lo mas cerca posible de los puntos de categoria
para las categorias que se aplican a dicho objeto. De esta manera, las categorias dividen los objetos en
subgrupos homogéneos. Las variables se consideran homogéneas cuando clasifican objetos de las mismas
categorias en los mismos subgrupos.

Para una solucion de una sola dimensién, el analisis de correspondencias miltiple asigna valores de
escala 6ptimos (cuantificaciones de las categorias) a cada categoria de cada variable de forma que en
general, como media, las categorias tengan una méaxima dispersion. Para una solucién de dos
dimensiones, el andlisis de correspondencias muiltiple busca un segundo conjunto de cuantificaciones de
las categorias de cada variable no relacionada con el primer conjunto, volviendo a intentar maximizar la
dispersion y asi sucesivamente. Como las categorias de una variable reciben tantas puntuaciones como
dimensiones haya, se supone que las variables del andlisis son nominales multiples en el nivel de
escalamiento 6ptimo.

El anélisis de correspondencias multiple también asigna puntuaciones a los objetos del analisis de manera
que las cuantificaciones de las categorias son los promedios, o los centroides, de las puntuaciones de los
objetos de dicha categoria.

Relacion con otros procedimientos de categorias. El analisis de correspondencias multiple también se
conoce como andlisis de homogeneidad o escalamiento dual. Proporciona resultados comparables, pero
no idénticos, al andlisis de correspondencias cuando hay sélo dos variables. El andlisis de
correspondencias genera resultados exclusivos que resumen el ajuste y la calidad de la representacion de
la solucién, incluida la informacién sobre la estabilidad. Por tanto, el analisis de correspondencias
habitualmente resulta preferible al andlisis de correspondencias mdltiple en el caso de dos variables. Otra
diferencia entre los dos procedimientos es que la entrada al andlisis de correspondencias multiple es una
matriz de datos, donde las filas son objetos y las columnas son variables, mientras que la entrada al
andlisis de correspondencias puede ser la misma matriz de datos, una matriz de proximidades general o
una tabla de contingencia conjunta, que es una matriz agregada en la que tanto las filas como las
columnas representan categorias de variables. El andlisis de correspondencias miltiple también se puede
considerar como un andlisis de componentes principales de datos escalados al nivel nominal multiple.

Relacién con las técnicas estandar. El andlisis de correspondencias miiltiple se puede considerar como el
analisis de una tabla de contingencia de varios factores. Las tablas de contingencia de varios factores
también se pueden analizar con el procedimiento Tablas cruzadas, pero Tablas cruzadas proporciona
estadisticos de resumen independientes para cada categoria de cada variable de control. Con el andlisis
de correspondencias multiple, con frecuencia es posible resumir la relacién entre todas las variables con
un dnico grafico bidimensional. Un uso avanzado del andlisis de correspondencias multiple es sustituir
los valores originales de la categoria por los valores de la escala éptimos de la primera dimensién y
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realizar un analisis multivariante secundario. Ya que el analisis de correspondencias multiple sustituye las
etiquetas de categoria por valores de escala numéricos, se pueden aplicar muchos procedimientos
diferentes que requieren datos numéricos tras el anélisis de correspondencias multiple. Por ejemplo, el
procedimiento Analisis factorial produce un primer componente principal que es equivalente a la primera
dimension del analisis de correspondencias miltiple. Las puntuaciones de los componentes de la primera
dimensién son iguales que las puntuaciones de los objetos y las cargas en componentes al cuadrado son
iguales que las medidas de discriminacién. La segunda dimensién del andlisis de correspondencias
multiple, sin embargo, no es igual que la segunda dimensién del analisis factorial.

Escalamiento multidimensional

El uso del escalamiento multidimensional es especialmente apropiado cuando el objetivo del analisis es
buscar la estructura de un conjunto de medidas de distancia entre un solo conjunto de objetos o casos.
Esto se logra asignando las observaciones a posiciones especificas en un espacio conceptual de pocas
dimensiones, de modo que las distancias entre los puntos en el espacio concuerden al maximo con las
similaridades (o disimilaridades) dadas. El resultado es una representacién de minimos cuadrados de los
objetos en dicho espacio de pocas dimensiones que, en muchos casos, le ayudara a entender mejor los
datos.

Relacion con otros procedimientos de categorias. Cuando tiene datos multivariantes a partir de los que
se crean distancias y, a continuacion, los analiza con el escalamiento multidimensional, los resultados son
similares al analisis de los datos mediante el anélisis de componentes principales categdricos con la
normalizacién principal de objetos. Este tipo de PCA también se conoce como anélisis de coordenadas
principales.

Relacién con las técnicas estandar. El procedimiento Escalamiento multidimensional (PROXSCAL) de
categorias ofrece varias mejoras sobre el procedimiento de escalamiento disponible en la opcién
Estadisticas basicas (ALSCAL). PROXSCAL ofrece un algoritmo acelerado para ciertos modelos y permite
colocar restricciones en el espacio comtn. Ademas, PROXSCAL intenta minimizar el estrés bruto
normalizado, en vez del S-stress (también denominado tensién). El estrés bruto normalizado se prefiere
en general ya que es una medida basada en las distancias, mientras que el S-stress se basa en los
cuadrados de las distancias.

Desplegamiento multidimensional

El uso del desplegamiento multidimensional es especialmente apropiado cuando el objetivo del analisis
es buscar la estructura de un conjunto de medidas de distancia entre dos conjuntos de objetos
(denominados objetos de fila y de columna). Esto se logra asignando las observaciones a posiciones
especificas en un espacio conceptual de pocas dimensiones, de modo que las distancias entre los puntos
en el espacio concuerden al maximo con las similaridades (o disimilaridades) dadas. El resultado es una
representaciéon de minimos cuadrados de los objetos de fila y de columna en dicho espacio de pocas
dimensiones que, en muchos casos, le ayudara a entender mejor los datos.

Relacién con otros procedimientos de categorias. Si los datos constan de distancias entre un tnico
conjunto de objetos (una matriz simétrica cuadrada), utilice Escalamiento multidimensional.

Relacion con las técnicas estandar. El procedimiento Desplegamiento multidimensional (PREFSCAL) de
categorias ofrece varias mejoras sobre la funcionalidad de desplegamiento disponible en la opcién
Estadisticas basicas (a través de ALSCAL). PREFSCAL permite colocar restricciones en el espacio comun;
es més, PREFSCAL intenta minimizar una medida de estrés penalizado que le ayuda a evitar las
soluciones degeneradas (a las que los algoritmos antiguos son propensos).
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Relacion de aspecto en graficos de escalamiento 6ptimo

La relaciéon de aspecto en los graficos de escalamiento 6ptimo es is6tropa. En un grafico bidimensional, la
distancia que representa una unidad en la dimensién 1 es igual que la distancia que representa una
unidad en la dimensién 2. Si cambia el rango de una dimensién en un diagrama bidimensional, el
sistema cambiara el tamafio de la otra dimensién para mantener iguales las distancias fisicas. La relacion
de aspecto isétropa no se puede omitir para los procedimientos de escalamiento 6ptimo.

Capitulo 1. Introduccién a los procedimientos de escalamiento 6ptimo de datos categdricos
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Capitulo 2. Regresion categdrica (CATREG)

La regresion categérica cuantifica los datos categéricos mediante la asignaciéon de valores numéricos a las
categorias, obteniéndose una ecuaciéon de regresion lineal 6ptima para las variables transformadas. La
regresion categorica se conoce también por el acronimo CATREG, del inglés categorical regression
(regresion categoérica).

El analisis de regresién lineal ordinario implica minimizar las diferencias de la suma de los cuadrados
entre una variable de respuesta (la dependiente) y una combinacién ponderada de las variables
predictoras (las independientes). Las variables son normalmente cuantitativas, con los datos categdricos
(nominales) recodificados como variables binarias o de contraste. Como resultado, las variables
categoricas sirven para separar grupos de casos y la técnica estima conjuntos separados de parametros
para cada grupo. Los coeficientes estimados reflejan cémo los cambios en los predictores afectan a la
respuesta. El prediccion de la respuesta es posible para cualquier combinacién de los valores predictores.

Un método alternativo incluye la regresion de la respuesta respecto a los propios valores predictores
categoéricos. Como consecuencia, se estima un coeficiente para cada variable. Sin embargo, para las
variables categdricas, los valores categodricos son arbitrarios. La codificacién de las categorias de diferentes
maneras proporciona diferentes coeficientes, dificultando las comparaciones entre los anélisis de las
mismas variables.

CATREG amplia el método estdndar mediante un escalamiento de las variables nominales, ordinales y
numéricas simultdneamente. El procedimiento cuantifica las variables categéricas de manera que las
cuantificaciones reflejen las caracteristicas de las categorias originales. El procedimiento trata a las
variables categdricas cuantificadas como si fueran variables numéricas. La utilizacién de transformaciones
no lineales permite a las variables ser analizadas en varios niveles para encontrar el modelo que més se
ajusta.

Ejemplo. La regresion categoérica se puede utilizar para describir como la satisfaccién laboral depende de
la categoria laboral, de la regién geografica y del nimero de desplazamientos. Observara que los niveles
mas altos de satisfaccion corresponden a ejecutivos y a un ntimero bajo de desplazamientos. La ecuacién
de regresion resultante se puede utilizar para pronosticar la satisfaccion laboral para cualquier
combinacién de las tres variables independientes.

Estadisticos y graficos. Frecuencias, coeficientes de regresion, tabla ANOVA, historial de iteraciones,
cuantificaciones de categorias, correlaciones entre predictores no transformados, correlaciones entre
predictores transformados, graficos de residuos y graficos de transformacion.

Regresion categorica: Consideraciones sobre los datos

Datos. CATREG trabaja con variables indicadoras de categorias. Los indicadores de las categorias deben
ser enteros positivos. Puede utilizar el cuadro de didlogo Discretizacion para convertir variables con
valores fraccionarios y variables de cadena en enteros positivos.

Supuestos. S6lo se permite una variable de respuesta, pero el niimero maximo de predictores es 200. Los
datos deben contener al menos tres casos vélidos y el nimero de casos validos debe ser superior al
numero de variables predictoras mds uno.

Procedimientos relacionados. CATREG es equivalente al analisis de correlacién canénica categérico
mediante escalamiento éptimo (OVERALS) con dos conjuntos, uno de los cuales contiene sélo una
variable. Si se escalan todas las variables a nivel numérico, el andlisis se correspondera con el analisis de
regresion multiple estandar.
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Para obtener una regresion categérica
1. Seleccione en los mentis:
Analizar > Regresion > Escalamiento éptimo (CATREG)...
2. Seleccione la variable dependiente y la variable o variables independientes.
3. Pulse en Aceptar.

Si lo desea, cambie el nivel de escalamiento de cada variable.

Para definir la escala en regresion categorica

Se puede definir el nivel de escalamiento 6ptimo de las variables dependientes e independientes. De
forma predeterminada, se escalan como lineasSp (ordinales) monoténicas de segundo orden con dos
nudos interiores. Asimismo, se puede definir la ponderacion para las variables del analisis.

Nivel de escalamiento éptimo. También se puede seleccionar el nivel de escalamiento para cuantificar
cada variable.

¢ Spline ordinal. El orden de las categorias de la variable observada se conserva en la variable escalada
O6ptimamente. Los puntos de categoria estaran sobre una recta (vector) que pasa por el origen. La
transformacién resultante es un polinomio monoténico por tramos suave del orden seleccionado. Las
partes se especifican por el nimero de nudos interiores definido por el usuario y su posicién es
determinada por el procedimiento en funcién del nimero de nudos interiores.

* Spline nominal. La tinica informacién de la variable observada que se conserva en la variable
escalada 6ptimamente es la agrupacion de los objetos en categorias. No se conserva el orden de las
categorias de la variable observada. Los puntos de categoria estaran sobre una recta (vector) que pasa
por el origen. La transformacién resultante es un polinomio, posiblemente monoténico, por tramos
suave del orden seleccionado. Las partes se especifican por el niimero de nudos interiores definido por
el usuario y su posiciéon es determinada por el procedimiento en funcién del nimero de nudos
interiores.

* Ordinal. El orden de las categorias de la variable observada se conserva en la variable escalada
6ptimamente. Los puntos de categoria estaran sobre una recta (vector) que pasa por el origen. La
transformacion resultante se ajusta mejor que la transformacién de spline ordinal pero la suavidad es
menor.

* Nominal. La tinica informacién de la variable observada que se conserva en la variable escalada
Optimamente es la agrupacion de los objetos en categorias. No se conserva el orden de las categorias de
la variable observada. Los puntos de categoria estaran sobre una recta (vector) que pasa por el origen.
La transformacion resultante se ajusta mejor que la transformacién de spline nominal pero la suavidad
es menor.

* Numérico. Las categorias se tratan como que estdn ordenadas y espaciadas uniformemente (a nivel de
intervalo). El orden de las categorias y la equidistancia entre los niimeros de las categorias de la
variable observada se conservan en la variable escalada éptimamente. Los puntos de categoria estardn
sobre una recta (vector) que pasa por el origen. Cuando todas las variables estdn a nivel numeérico, el
analisis es andlogo al analisis de componentes principales estandar.

Discretizacion de regresion categorica

El cuadro de didlogo Discretizacion permite seleccionar un método para recodificar las variables. Las
variables con valores fraccionarios se agrupan en siete categorias (o en el nidmero de valores distintos de
la variable si dicho ntimero es inferior a siete) con una distribucién aproximadamente normal, si no se
especifica lo contrario. Las variables de cadena se convierten siempre en enteros positivos mediante la
asignacion de indicadores de categoria en funcién del orden alfanumérico ascendente. La discretizacion
de las variables de cadena se aplica a estos enteros resultantes. De forma predeterminada, las variables
restantes se dejan inalteradas. A partir de ese momento, se utilizan en el andlisis las variables
discretizadas.
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Método. Seleccione entre agrupacion, clasificaciéon y multiplicacion.
* Agrupacién. Se recodifica en un ndmero especificado de categorias o se recodifica por intervalos.
* Clasificaciéon. La variable se discretiza mediante la clasificacién de los casos.

¢ Multiplicacién. Los valores actuales de la variable se tipifican, multiplican por 10, redondean y se les
suma una constante de manera que el menor valor discretizado sea 1.

Agrupacion. Se encuentran disponibles las siguientes opciones al discretizar variables por agrupacion:

¢ Numero de categorias. Especifique un nimero de categorias y si los valores de la variable deben
seguir una distribucién aproximadamente normal o uniforme en dichas categorias.

* Intervalos iguales. Las variables se recodifican en las categorias definidas por dichos intervalos de
igual tamafo. Se debe especificar la longitud de los intervalos.

Valores perdidos de regresion categorica

El cuadro de dialogo Valores perdidos permite seleccionar la estrategia para el tratamiento de los valores
perdidos en las variables de andlisis y las suplementarias.

Estrategia. Seleccione excluir los objetos con valores perdidos (eliminacién por lista) o imputar los valores
perdidos (tratamiento activo).

¢ Excluir objetos con valores perdidos en esta variable. Los objetos con valores perdidos en la variable
seleccionada se excluyen del andlisis. Esta estrategia no est4 disponible para las variables
suplementarias.

¢ Imputar valores perdidos. Los objetos con valores perdidos en la variable seleccionada tendran dichos
valores imputados. Se puede seleccionar el método de imputacién. Seleccione Moda para reemplazar
los valores perdidos por la categoria mas frecuente. Cuando existen varias modas, se utiliza la que
tiene el indicador de categoria més pequefio. Seleccione Categoria adicional para reemplazar los
valores perdidos con la misma cuantificacién de una categoria adicional. Esto implica que los objetos
con un valor perdido en esta variable se consideran que pertenecen a la misma categoria (la adicional).

Opciones de regresion categoérica

El cuadro de didlogo Opciones permite seleccionar el estilo para la configuracion inicial, especificar los
criterios de iteracién y convergencia, seleccionar los objetos suplementarios y definir el etiquetado de los
graficos.

Objetos suplementarios. Permite especificar los objetos que se tratardn como suplementarios. Sélo hay
que escribir el nimero de un objeto suplementario (o especificar un intervalo de casos) y pulsar en
Anadir. No es posible ponderar los objetos suplementarios (se ignoran las ponderaciones especificadas).

Configuracién inicial. Si no se trata ninguna variable como nominal, seleccione la configuracién
Numérica. Si al menos una variable se trata como nominal, seleccione la configuraciéon Aleatoria.

Ademas, si al menos una variable tiene un nivel de escalamiento ordinal o spline ordinal, el algoritmo
normal de ajuste de modelo puede dar lugar a una solucién inferior a la dptima. Si selecciona Muiltiples
inicios sistematicos con todos los patrones de signos de prueba posibles siempre encontrard la solucién
6ptima, pero el tiempo de procesamiento necesario aumentard rapidamente, al aumentar el ntimero de
variables ordinales y de spline ordinal del conjunto de datos. Puede reducir el niimero de patrones de
prueba especificando un porcentaje de pérdida de umbral de varianza, donde mientras mayor sea el
umbral, mas patrones de signos se excluirdn. Con esta opcion, no se garantiza obtener la solucién éptima,
pero se reduce la posibilidad de obtener una solucién que no sea 6ptima. Ademas, si no se encuentra la
solucién 6ptima, disminuye la posibilidad de que la solucién encontrada sea muy diferente de la soluciéon
6ptima. Cuando se solicitan mdltiples inicios sistematicos, los signos de los coeficientes de regresién para
cada inicio se escriben en un archivo de datos de IBM SPSS Statistics externo en la sesién actual. Consulte
el tema [“Regresion categorica: Guardar” en la pagina 17] para obtener mas informacion.
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Los resultados de una ejecuciéon anterior con mdltiples inicios sistematicos le permiten Utilizar signos
fijos para los coeficientes de regresion. Los signos (indicados por 1y -1) deben estar en una fila del
conjunto de datos o archivo especificado. El niimero de inicio de valor entero representa el niimero de
caso de la fila de este archivo que contiene los signos que se utilizaran.

Criterios. Se puede especificar el niimero maximo de iteraciones que la regresién puede realizar durante
los célculos. También puede seleccionar un valor para el criterio de convergencia. La regresion detiene la
iteracién si la diferencia del ajuste total entre la dos tltimas iteraciones es menor que el valor de
convergencia o si se ha alcanzado el nimero maximo de iteraciones.

Etiquetar graficos con. Permite especificar si se utilizaran en los graficos las etiquetas de variable y las
etiquetas de valor o los nombres de variable y los valores. También se puede especificar una longitud
maxima para las etiquetas.

Regularizacion de regresion categérica

Método. Los métodos de regularizacion pueden mejorar el error predictivo del modelo reduciendo la
variabilidad de las estimaciones de coeficiente de regresién reduciendo las estimaciones hacia 0. Lazo y
Red elastica reducen algunas estimaciones de coeficientes a exactamente 0, ofreciendo asi una forma de
seleccion de variables. Cuando se solicita un método de regularizacion, el modelo y los coeficientes
regularizados para cada valor de coeficiente de penalizacién se escriben en un archivo o conjunto de
datos de IBM SPSS Statistics externo en la sesién actual. Consulte el tema [“Regresion categérica
[Guardar” en la pagina 17] para obtener mas informacion.

* Regresion Ridge. La regresién Ridge reduce los coeficientes introduciendo un término de penalizacion
igual a la suma de coeficientes cuadrados por un coeficiente de penalizacion. Este coeficiente puede
variar de 0 (sin penalizacion) a 1; el procedimiento buscard el "mejor" valor de penalizacion si
especifica un rango e incremento.

* Lazo. El término de penalizacién de Lazo se basa en la suma de coeficientes absolutos y la
especificacion de un coeficiente de penalizacion es similar al de la regresion Ridge; sin embargo, Lazo
supone un procesamiento mas extenso.

* Red elastica. La Red eléstica simplemente combina las penalizaciones de Lazo y regresion Ridge, y
buscara en la cuadricula de valores especificada para encontrar los "mejores” coeficientes de
penalizacién de Lazo y de regresion Ridge. En un par concreto de penalizaciones de Lazo y regresion
Ridge, la red elastica no requiere mucho mas procesamiento que Lazo.

Graficos de regularizacién de visualizacién. Son gréficos de los coeficientes de regresion en comparacion
con la penalizacién de regularizacién. Cuando busque un rango de valores para el "mejor" coeficiente de
penalizacién, ofrecerd una vista de la forma en que los coeficientes cambian en dicho rango.

Graficos de red elastica. En el método de Red elastica se producen graficos de regularizacién distintos
mediante los valores de la penalizacién de regresiéon Ridge. Todos los graficos posibles utiliza todos los
valores del rango determinados por los valores minimo y méaximo especificados de penalizacién de
regresion Ridge. Para algunas penalizaciones de r. contraida le permite especificar un subconjunto de
valores en el rango determinado por el minimo y el maximo. S6lo hay que escribir el ntimero de un valor
de penalizacién (o especificar un rango de valores) y pulsar en Afiadir.

Resultados de la regresion categérica

El cuadro de didlogo Resultados permite seleccionar los estadisticos que aparecerdn en los resultados.

Tablas. Genera tablas correspondientes a:
* R miiltiple. Incluye R ?, R * corregida y R * corregida que tiene en cuenta el escalamiento éptimo.
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ANOVA. Esta opcién incluye las sumas de cuadrados de la regresion y de los residuos, las medias
cuadraticas y F. Se muestran dos tablas de ANOVA: una con tantos grados de libertad para la
regresiéon como predictores haya y otra con los grados de libertad de la regresién teniendo en cuenta el
escalamiento 6ptimo.

* Coeficientes. Esta opcion produce tres tablas: una tabla de coeficientes que incluye betas, error
estandar de las betas, valores f y significacién; una tabla de escalamiento 6ptimo de coeficientes con el
error estandar de las betas que tiene en cuenta los grados de libertad del escalamiento 6ptimo; y una
tabla con las correlaciones de orden cero, parciales y semiparciales, la medida de importancia relativa
de Pratt de los predictores transformados y la tolerancia antes y después de la transformacién.

* Historial de iteraciones. Para cada iteracién, incluyendo los valores iniciales del algoritmo, aparecen la
R muiltiple y el error de la regresion. El incremento de la R multiple aparece a partir de la primera
iteracion.

* Correlaciones de variables originales. Aparece una matriz que muestra las correlaciones entre las
variables no transformadas.

* Correlaciones de variables transformadas. Aparece una matriz que muestra las correlaciones entre las
variables transformadas.

* Coeficientes y modelos regularizados. Muestra valores de penalizacion, R cuadrado y los coeficientes
de regresion de cada modelo regularizado. Si se especifica un método de repeticion de muestreo o si se
especifican objetos suplementarios (casos de prueba), también mostrard el error de prediccién o MSE
de prueba.

Repeticion de muestreo. Los métodos de repeticion de muestreo le dan una estimacion del error de
predicciéon del modelo.

* Validacién cruzada. La validacion cruzada divide la muestra en un niimero de submuestras o
pliegues. A continuacién, se generan los modelos de regresién categérica, 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 de prediccién aplicando el
modelo a la submuestra que se excluy¢ al generarse este.

* Bootstrap .632. Con la simulacién de muestreo, las observaciones se trazan aleatoriamente a partir de
los datos con reposicién, repitiendo este proceso una serie de veces para obtener muestras de
simulaciéon de muestreo. Se ajusta un modelo para cada muestra de simulacién de muestreo. El error
de prediccién de cada modelo se estima al aplicar el modelo ajustado a los casos que no se encuentran
en la muestra de simulacién de muestreo.

Cuantificaciones de categorias. Aparecen tablas que muestran los valores transformados de las variables
seleccionadas.

Estadisticos descriptivos. Aparecen tablas que muestran las frecuencias, los valores perdidos y los modos
de las variables seleccionadas.

Regresion categoérica: Guardar

El cuadro de didlogo Guardar permite guardar valores pronosticados, residuos y valores transformados
en un conjunto de datos activo y/o guardar datos discretizados, valores transformados, modelos y
coeficientes regularizados y signos de coeficientes de regresiéon en un archivo de datos o conjunto de
datos de IBM SPSS Statistics externo en la sesion actual.

* Los conjuntos de datos estan disponibles durante la sesion actual, pero no asi en las sesiones
posteriores, a menos que los haya guardado explicitamente como archivos de datos. El nombre de un
conjunto de datos debe cumplir las normas de denominacién de variables.

¢ Los nombres de archivo o de conjunto de datos deben ser distintos para cada tipo de dato guardado.

Los coeficientes y modelos regularizados se guardan siempre que se selecciona un método de
regularizacién en el cuadro de didlogo |Regularizacién} De forma predeterminada, el procedimiento crea
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un nuevo conjunto de datos con un nombre exclusivo, aunque por supuesto podra especificar el nombre
que desee seleccionando o escribiendo en un archivo externo.

Los signos de coeficientes de regresion se guardan siempre que se utilizan mdltiples inicios sistematicos
como configuracion inicial en el cuadro de didlogo E Eciones De forma predeterminada, el procedimiento
crea un nuevo conjunto de datos con un nombre exclusivo, aunque por supuesto podra especificar el
nombre que desee seleccionando o escribiendo en un archivo externo.

Graficos de transformacion en regresion categodrica

El cuadro de didlogo Graficos permite especificar las variables que generaran graficos de transformacién
y de residuos.

Gréficos de transformacién. Para cada una de estas variables, se representan las cuantificaciones de las
categorias respecto a los valores de categoria originales. Las categorias vacias aparecen en el eje
horizontal pero no afectan a los célculos. Estas categorias se identifican por los saltos en la linea que
conecta las cuantificaciones.

Graficos de residuos. Para cada una de estas variables, se representan los residuos (calculados para la
variable dependiente pronosticada de todos los predictores salvo del predictor en cuestién) respecto a los
indicadores de las categorias y las cuantificaciones de las categorias 6ptimas multiplicadas por beta
respecto a los indicadores de las categorias.

Caracteristicas adicionales del comando CATREG

Se puede personalizar la regresién categorica si se pegan las selecciones en una ventana de sintaxis y se
edita la sintaxis del comando CATREG resultante. La sintaxis de comandos también le permite:

* Especificar nombres de raiz para las variables transformadas al guardarlas en el conjunto de datos
activo (con el subcomando SAVE).

Consulte la Referencia de sintaxis de comandos para obtener informacién completa de la sintaxis.
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Capitulo 3. Analisis de componentes principales categoérico
(CATPCA)

Este procedimiento cuantifica simultdneamente las variables categoricas a la vez que reduce la
dimensionalidad de los datos. El analisis de componentes principales categdrico se conoce también por el
acronimo CATPCA, del inglés CATegorical Principal Components Analysis.

El objetivo de los analisis de componentes principales es la reduccién de un conjunto original de
variables en un conjunto mas pequefio de componentes no correlacionados que representen la mayor
parte de la informacién encontrada en las variables originales. La técnica es mas ttil cuando un extenso
numero de variables impide una interpretacién eficaz de las relaciones entre los objetos (sujetos y
unidades). Al reducir la dimensionalidad, se interpreta un pequefio ntimero de componentes en lugar de
un extenso nimero de variables.

El anélisis estdindar de componentes principales asume relaciones lineales entre las variables numeéricas.
Por otra parte, el método de escalamiento 6ptimo permite escalar las variables a diferentes niveles. Las
variables categdricas se cuantifican de forma 6ptima en la dimensionalidad especificada. Como resultado,
se pueden modelar relaciones no lineales entre las variables.

Ejemplo. El anélisis de componentes principales categoérico se puede utilizar para representar
graficamente la relacién entre la categoria laboral, la divisién laboral, la provincia, el niimero de
desplazamientos (alto, medio y bajo) y la satisfacciéon laboral. Observara que con dos dimensiones se
puede explicar una gran cantidad de varianza. La primera dimensién podria separar la categoria laboral
de la provincia, mientras que la segunda dimensién podria separar la divisién laboral del nimero de
desplazamientos. También podra observar que la alta satisfaccién laboral esta relacionada con un ntimero
medio de desplazamientos.

Estadisticos y graficos. Frecuencias, valores perdidos, nivel de escalamiento éptimo, moda, varianza
explicada por: las coordenadas del centroide, las coordenadas de vector, total por variable y total por
dimension; cargas en componentes para las variables cuantificadas por los vectores, cuantificaciones y
coordenadas de categoria, historial de iteraciones, correlaciones entre las variables transformadas y los
autovalores de la matriz de correlaciones, correlaciones entre las variables originales y los autovalores de
la matriz de correlaciones, puntuaciones de objetos, graficos de categorias, graficos de categorias
conjuntas, graficos de transformacioén, gréficos de residuos, graficos de centroides proyectados, graficos
de objetos, diagramas de dispersion biespaciales, diagramas de dispersion triespaciales y graficos de las
cargas en componentes.

Consideraciones sobre los datos del Analisis de componentes principales categérico

Datos. Los valores de las variables de cadena se convierten en enteros positivos por orden alfabético
ascendente. Los valores perdidos del usuario, los valores perdidos del sistema y los valores menores que
1 se consideran valores perdidos; se puede afiadir una constante o recodificar las variables con valores
inferiores a 1 para evitar que se pierdan los mismos.

Supuestos. Los datos deben contener al menos tres casos validos. El andlisis se basa en datos enteros
positivos. La opcién de discretizacion categorizard de forma automaética una variable con valores
fraccionarios, agrupando sus valores en categorias con una distribucién casi “normal” y convertird de
forma automadtica los valores de las variables de cadena en enteros positivos. Se pueden especificar otros
esquemas de discretizacion.

Procedimientos relacionados. Si se escalan todas las variables a nivel numérico, el analisis se
correspondera con el andlisis de componentes principales estandar. Hay caracteristicas de representacion
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alternativas que estan disponibles si se utilizan las variables transformadas en un analisis de
componentes principales lineal estdndar. Si todas las variables tienen un nivel de escalamiento nominal
muiltiple, el andlisis de componentes principales categdrico es idéntico al analisis de correspondencias
multiple (HOMALS). Si hay conjuntos de variables que son de interés, se debe utilizar el andlisis de
correlacion candnica categorico (no lineal).

Para obtener un Andlisis de componentes principales categérico

1. Seleccione en los mends:

Analizar > Reduccién de dimensiones > Escalamiento éptimo...
Seleccione Alguna variable no es nominal multiple.

Seleccione Un conjunto.

Pulse en Definir.

Seleccione al menos dos variables de analisis y especifique el nimero de dimensiones en la solucién.

SISEE NN

Pulse en Aceptar.

Si lo desea, puede especificar variables suplementarias, que serdn ajustadas sobre la solucién encontrada,
o variables de etiqueta para los graficos.

Definir escala y ponderaciéon en CATPCA

Se puede definir el nivel de escalamiento 6ptimo de las variables del anélisis y de las suplementarias. De
forma predeterminada, se escalan como lineasSp (ordinales) monoténicas de segundo orden con dos
nudos interiores. Asimismo, se puede definir la ponderacién para las variables del analisis.

Ponderacion de la variable. Se puede definir una ponderacién para cada variable. El valor especificado
debe ser un entero positivo. El valor predeterminado es 1.

Nivel de escalamiento éptimo. Asimismo, se puede seleccionar el nivel de escalamiento que se utilizara
para cuantificar cada variable.

* Spline ordinal. El orden de las categorias de la variable observada se conserva en la variable escalada
o6ptimamente. Los puntos de categoria estaran sobre una recta (vector) que pasa por el origen. La
transformacién resultante es un polinomio monoténico por tramos suave del orden seleccionado. Las
partes se especifican por el nimero de nudos interiores definido por el usuario y su posicién es
determinada por el procedimiento en funcién del nimero de nudos interiores.

* Spline nominal. La tnica informacion de la variable observada que se conserva en la variable escalada
Optimamente es la agrupacion de los objetos en categorias. No se conserva el orden de las categorias de
la variable observada. Los puntos de categoria estardn sobre una recta (vector) que pasa por el origen.
La transformacién resultante es un polinomio, posiblemente monotdénico, por tramos suave del orden
seleccionado. Las partes se especifican por el niimero de nudos interiores definido por el usuario y su
posicion es determinada por el procedimiento en funcién del ndmero de nudos interiores.

* Nominal mdltiple. La tinica informacién de la variable observada que se conserva en la variable
escalada 6ptimamente es la agrupacion de los objetos en categorias. No se conserva el orden de las
categorias de la variable observada. Los puntos de categoria estaran en el centroide de los objetos para
las categorias particulares. El término Muiltiple indica que se obtienen diferentes conjuntos de
cuantificaciones para cada dimensién.

* Ordinal. El orden de las categorias de la variable observada se conserva en la variable escalada
6ptimamente. Los puntos de categoria estaran sobre una recta (vector) que pasa por el origen. La
transformacion resultante se ajusta mejor que la transformacién de spline ordinal pero la suavidad es
menor.

* Nominal. La tnica informacién de la variable observada que se conserva en la variable escalada
Optimamente es la agrupacion de los objetos en categorias. No se conserva el orden de las categorias de
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la variable observada. Los puntos de categoria estaran sobre una recta (vector) que pasa por el origen.
La transformacién resultante se ajusta mejor que la transformaciéon de spline nominal pero la suavidad
es menor.

* Numérico. Las categorias se tratan como que estan ordenadas y espaciadas uniformemente (a nivel de
intervalo). El orden de las categorias y la equidistancia entre los ntimeros de las categorias de la
variable observada se conservan en la variable escalada éptimamente. Los puntos de categoria estaran
sobre una recta (vector) que pasa por el origen. Cuando todas las variables estdn a nivel numeérico, el
analisis es anédlogo al analisis de componentes principales estdndar.

Analisis de componentes principales categorico: Discretizacion

El cuadro de didlogo Discretizacion permite seleccionar un método para recodificar las variables. Las
variables con valores fraccionarios se agrupan en siete categorfas (o en el niimero de valores distintos de
la variable si dicho ntimero es inferior a siete) con una distribucién aproximadamente normal, si no se
especifica lo contrario. Las variables de cadena se convierten siempre en enteros positivos mediante la
asignacion de indicadores de categoria en funcién del orden alfanumérico ascendente. La discretizacion
de las variables de cadena se aplica a estos enteros resultantes. De forma predeterminada, las variables
restantes se dejan inalteradas. A partir de ese momento, se utilizan en el analisis las variables
discretizadas.

Método. Seleccione entre agrupacion, clasificacién y multiplicacion.
* Agrupacién. Se recodifica en un nimero especificado de categorias o se recodifica por intervalos.
* Clasificacion. La variable se discretiza mediante la clasificacién de los casos.

* Multiplicacién. Los valores actuales de la variable se tipifican, multiplican por 10, redondean y se les
suma una constante de manera que el menor valor discretizado sea 1.

Agrupacion. Se encuentran disponibles las siguientes opciones cuando se discretizan variables por

agrupacion:

* Nimero de categorias. Especifique un niimero de categorias y si los valores de la variable deben
seguir una distribucién aproximadamente normal o uniforme en dichas categorias.

* Intervalos iguales. Las variables se recodifican en las categorias definidas por dichos intervalos de
igual tamafio. Se debe especificar la longitud de los intervalos.

Analisis de componentes principales categoérico: Valores perdidos

Utilice el cuadro de didlogo Valores perdidos para elegir la estrategia para manejar los valores que faltan
en las variables de analisis y las variables complementarias.

Estrategia. Seleccione excluir los valores perdidos (tratamiento pasivo), imputar los valores perdidos
(tratamiento activo) o excluir objetos con valores perdidos (eliminacién por lista).

e Excluir valores perdidos; para las correlaciones, imputar tras la cuantificaciéon. Los objetos con
valores perdidos en la variable seleccionada no contribuyen en el analisis de esta variable. Si a todas
las variables se les aplica tratamiento pasivo, los objetos con valores perdidos en todas las variables se
tratardn como suplementarios. Si se especifican correlaciones en el cuadro de didlogo Resultados, tras
el analisis, los valores perdidos se imputaran con la categoria mas frecuente, o moda, de la variable
para las correlaciones de las variables originales. Para las correlaciones de la variable escalada
6ptimamente, se puede seleccionar el método de imputacion.

— Moda. Sustituya valores que faltan con el modo de la variable escalada de forma 6ptima.

— Categoria adicional. Sustituya valores que faltan con la cuantificacién de una categoria adicional.
Este valor implica que los objetos con un valor que falta en esta variable se considera que
pertenecen a la misma categoria (adicional).
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— Categoria aleatoria. Impute cada valor que falta en una variable con el valor cuantificado de un
numero de categoria aleatoria diferente basandose en las frecuencias marginales de las categorias de
la variable.

* Imputar valores perdidos. Los objetos con valores perdidos en la variable seleccionada tendran dichos
valores imputados. Se puede seleccionar el método de imputacién.

— Moda. Sustituya los valores que faltan con la categoria mas frecuente. Cuando existen varias modas,
se utiliza la que tiene el indicador de categoria mas pequefio.

— Categoria adicional. Sustituya los valores que falta con la misma cuantificacién de una categoria
adicional. Este valor implica que los objetos con un valor que falta en esta variable se considera que
pertenecen a la misma categoria (adicional).

— Categoria aleatoria. Sustituya cada valor que falta en una variable con un ntimero de categoria
aleatoria diferente basdndose en las frecuencias marginales de las categorias.

* Excluir objetos con valores perdidos en esta variable. Los objetos con valores perdidos en la variable
seleccionada se excluyen del andlisis. Esta estrategia no esta disponible para las variables
suplementarias.

Analisis de componentes principales categorico: Opciones

El cuadro de didlogo Opciones proporciona controles para seleccionar la configuraciéon inicial, especificar
criterios de iteracién y de convergencia, seleccionar un método de normalizacién, elegir el método para
etiquetar gréficos y especificar objetos complementarios.

Objetos suplementarios. Especifique el ntimero de caso del objeto, o bien los nimeros de caso primero y
altimo de un rango de objetos que desee convertir en suplementario y, a continuacién, pulse en Afadir.
Si se especifica un objeto como suplementario, se ignorardn las ponderaciones de casos para dicho objeto.

Método de normalizacién. Se puede especificar una de las cinco opciones para normalizar las
puntuaciones de objeto y las variables. Solo se puede utilizar un método de normalizacién en cada
analisis.

* Principal por variable. Esta opcién optimiza la asociacién entre las variables. Las coordenadas de las
variables en el espacio de los objetos son las cargas en componentes (las correlaciones con componentes
principales, como son las dimensiones y las puntuaciones de los objetos). Este método es ttil si esta
interesado basicamente en la correlacién entre las variables.

e Principal por objeto. Esta opciéon optimiza las distancias entre los objetos. Este método es itil si esta
interesado basicamente en las diferencias o similitudes entre los objetos.

* Simétrico. Se utiliza esta opcién de normalizacion si el interés principal esta en la relacién entre objetos
y variables.

* Independiente. Se utiliza esta opcion de normalizacion si se desea examinar por separado las
distancias entre los objetos y las correlaciones entre las variables.

* Personalizado. Se puede especificar cualquier valor real en el intervalo cerrado [-1, 1]. Un valor de 1
es igual al método principal del objeto. Un valor de 0 es igual al método simétrico. Un valor de -1 es
igual al método principal de variable. Si se especifica un valor mayor que -1 y menor que 1, se puede
distribuir el autovalor entre los objetos y las variables. Este método es ttil para generar diagramas de
dispersion biespaciales y triespaciales a medida.

Criterios. Se puede especificar el nlimero maximo de iteraciones que el procedimiento puede realizar
durante los célculos. También puede seleccionar un valor para el criterio de convergencia. El algoritmo
detiene la iteracion si la diferencia del ajuste total entre la dos ultimas iteraciones es menor que el valor
de convergencia o si se ha alcanzado el nimero maximo de iteraciones.

Etiquetar graficos con. Puede especificar si las variables y las etiquetas de valor o los nombres y valores

de variable se utilizan en los graficos. También se puede especificar una longitud méxima para las
etiquetas.
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Dimensiones del grafico. Puede controlar las dimensiones que se visualizan en el resultado.

* Muestra todas las dimensiones de la solucién. Todas las dimensiones de la solucién se muestran en
un diagrama de dispersién matricial.

* Restringe el niimero de dimensiones Las dimensiones mostradas se restringen a los pares
representados. Si restringe las dimensiones, debera seleccionar las dimensiones menor y mayor que se
van a representar. La dimensién menor puede variar desde 1 hasta el niimero de dimensiones de la
soluciéon menos 1 y se representa respecto a las dimensiones mayores. El valor de la dimensién mayor
puede oscilar variar desde 2 hasta el niimero de dimensiones de la solucién e indica la dimensién
mayor que se utilizard al representar los pares de dimensiones. Esta especificacién se aplica a todos los
graficos multidimensionales solicitados.

Rotacién. Puede seleccionar un método de rotacion para obtener resultados rotados.

Nota: Estos métodos de rotacién no estdn disponibles si selecciona Realizar simulacién de muestreo en
el didlogo Simulacién de muestreo.

¢ Varimax. Un método de rotaciéon ortogonal que minimiza el niimero de variables que tienen
saturaciones altas en cada componente. Simplifica la interpretacién de los componentes.

* Quartimax. Un método de rotacién que minimiza el nimero de componentes que son necesarios para
explicar cada variable. Simplifica la interpretacion de las variables observadas.

* Equamax. Un método de rotacién que es una combinacién del método Varimax, que simplifica los
componentes, y el método Quartimax, que simplifica las variables. El ndmero de variables que
imponen una alta saturacién en un componente y el niimero de componentes que son necesarios para
explicar una variable se minimizan.

* Oblimin. Un método para la rotacién oblicua (no ortogonal). Cuando el delta es igual a 0, los
componentes son los mds oblicuos. Cuando delta se vuelve negativo, los componentes pasan a ser
menos oblicuos. Los valores positivos permiten una correlacion adicional de componentes. El valor de
Delta debe ser menor o igual que 0,8.

* Promax. Una rotacion oblicua (no ortogonal), que permite correlacionar los componentes. Se puede
calcular mas rapidamente que una rotacién Oblimin directa, de forma que es ttil para conjuntos de
datos grandes. La cantidad de correlacién (oblicuidad) que estd permitida se controla mediante el
parametro kappa. El valor de Kappa debe ser mayor o igual que 1 y menor que 10.000.

Configuracién. Puede leer datos en un archivo que contiene las coordenadas de una configuraciéon. La
primera variable del archivo contiene las coordenadas para la primera dimensién. La segunda variable
contiene las coordenadas para la segunda dimensién y, asi, sucesivamente.

* Inicial. La configuracién en el archivo que se especifica se utiliza como el punto de partid del analisis.

* Fija. La configuracion en el archivo que se especifica se utiliza para ajustar las variables. Las variables
que se ajustan se deben seleccionar como variables de andlisis, pero al ser la configuracién fija, se
tratan como variables suplementarias (de manera que no es necesario seleccionarlas como variables
suplementarias).

Analisis de componentes principales categérico: Resultados

El cuadro de didlogo Resultados controla la visualizacién de resultados.

Puntuaciones de los objetos. Muestra las puntuaciones de los objetos y tiene las siguientes opciones:

* Incluir categorias de. Muestra los indicadores de las categorias de las variables de analisis
seleccionadas.

* Etiquetar puntuaciones de los objetos por. En la lista de variables que se han especificado como
variables de etiquetado, puede seleccionar una para etiquetar los objetos.

Capitulo 3. Analisis de componentes principales categérico (CATPCA) 23



Saturaciones de componentes. Muestra las cargas en componentes para todas las variables que no
recibieron niveles de escalamiento nominal multiple. Puede ordenar las saturaciones de componentes por
tamario.

Historial de iteraciones. En cada iteracion, se muestra la varianza explicada, la pérdida y el incremento
en la varianza explicada.

Correlaciones de variables originales. Muestra la matriz de correlaciones de las variables originales y los
autovalores de dicha matriz.

Correlaciones de variables transformadas. Muestra la matriz de correlaciones de las variables
transformadas (mediante escalamiento 6ptimo) y los autovalores de dicha matriz.

varianza explicada por. Muestra la cantidad de varianza explicada por las coordenadas de los centroides,
las coordenadas de vectores y total (coordenadas de centroides y de vectores combinadas) por variable y
por dimension.

Cuantificaciones de categorias. Proporciona las cuantificaciones de categoria y las coordenadas para cada
dimensién de las variables que se han seleccionado.

Estadisticos descriptivos. Muestra frecuencias, el nimero de valores que faltan y el modo de las variables
que se han seleccionado.

Analisis de componentes principales categoérico: Guardar

Los controles del recuadro de didlogo Guardar guardan datos discretizados, puntuaciones de objeto,
valores transformados y otros resultados en el conjunto de datos activo, un nuevo conjunto de datos en la
sesion actual, o un archivo externo.

* Los conjuntos de datos estan disponibles durante la sesion actual, pero no asi en las sesiones
posteriores, a menos que los haya guardado explicitamente como archivos de datos. El nombre de un
conjunto de datos debe cumplir las normas de denominaciéon de variables.

* Los nombres de archivo o de conjunto de datos deben ser distintos para cada tipo de dato guardado.

* Si guarda puntuaciones de objeto o valores transformados en el conjunto de datos activo, podra
especificar el nimero de dimensiones nominales multiples.

* Las opciones del grupo Elipses de confianza de simulacién de muestreo solo estan disponibles si
selecciona Realizar simulacién de muestreo en el dialogo Simulacién de muestreo.

Analisis de componentes principales categérico: Graficos de objetos

El cuadro de dialogo Graficos de variables y objetos permite especificar los tipos de graficos que desee y
las variables para las que se generardn los graficos.

Puntos de objetos. Se muestra un grafico de los puntos de objetos.

Objetos y variables (grafico biespacial). Los puntos de objetos se representan con la seleccién realizada
de las coordenadas de las variables (cargas en componentes o centroides de las variables).

Objetos, cargas y centroides (grafico triespacial). Los puntos de objetos se representan con los centroides
de las variables con un nivel de escalamiento nominal mdultiple y las cargas en componentes de las otras

variables.

Variables para graficos biespaciales y triespaciales. Puede utilizar todas las variables para los gréaficos de
dispersion biespacial y triespacial o seleccionar un subconjunto.
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Etiquetar objetos. Se puede elegir que los objetos se etiqueten con las categorias de las variables
seleccionadas (se pueden seleccionar entre los valores del indicador de categoria o las etiquetas de valor,
en el cuadro de didlogo Opciones) o con sus ntimeros de caso. Se genera un grafico por cada variable si
se selecciona Variable.

Analisis de componentes principales categérico: Graficos de
categorias

El cuadro de diadlogo Graficos de categorias permite especificar los tipos de graficos deseados y las
variables para las que se generaran los graficos.

Graficos de categorias. Para cada variable seleccionada, se representa un grafico de las coordenadas de
vector y del centroide. Para las variables con nivel de escalamiento nominal multiple, las categorias estan
sobre los centroides de los objetos para las categorias particulares. Para todos los demés niveles de
escalamiento, las categorias estdn sobre un vector que pasa por el origen.

Graficos de categorias conjuntas. Este es un tnico gréfico con el centroide y las coordenadas de vector
de cada variable seleccionada.

Grificos de transformacién. Muestra un grafico de las cuantificaciones de las categorias 6ptimas en
oposicién a los indicadores de las categorias. Se puede especificar el nimero de dimensiones deseado
para las variables con nivel de escalamiento nominal mdltiple; se generara un grafico para cada
dimensién. También se puede seleccionar si se muestran los gréficos de los residuos para cada variable
seleccionada.

Proyectar los centroides de. Se puede seleccionar una variable y proyectar sus centroides sobre las
variables seleccionadas. Las variables con niveles de escalamiento nominal multiple no se pueden
seleccionar para la proyeccion. Al solicitar este grafico, aparece una tabla con las coordenadas de los
centroides proyectados.

Analisis de componentes principales categoérico: grafico de cargas

El cuadro de didlogo Graficos de carga controla las variables que se incluyen en el gréfico, la
visualizacién de centroides en el grafico de cargas y la visualizacién de graficos de la varianza explicada
por.

Varianza explicada por. Para cada dimensién, muestra un grafico de la varianza explicada por.

Mostrar cargas en componentes. Si estd seleccionado, se muestra un grafico de las cargas en
componentes.

Variables de carga. Puede utilizar todas las variables para el gréafico de cargas en componentes o bien
seleccionar un subconjunto.

Incluir centroides. Las variables con un nivel de escalamiento nominal miltiple no tienen cargas en
componentes, pero se pueden incluir los centroides de dichas variables en el grafico. Puede utilizar todas
las variables nominales miltiples o bien seleccionar un subconjunto.

Simulacion de muestreo del analisis de componentes principales
categoérico

El didlogo Simulacién de muestreo especifica los parametros para el andlisis de la simulacién de
muestreo.

Realizar simulacién de muestreo. Realiza la repeticion de la simulacién de muestreo.
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* Si se solicitan graficos de cargas, categorias o puntuaciones de componente, se visualizan gréficos
adicionales. Estos gréaficos muestran los puntos para la muestra de datos y las estimaciones de
simulacion de muestreo. Los graficos de transformacion incluyen regiones de confianza. También se
visualiza un gréfico para los autovalores.

* Si se especifica una solucién bidimensional, se visualizan graficos de elipses de confianza para los
autovalores, las cargas de componente, los puntos de categoria y los puntos de objeto.

* La repeticién de la simulacién de muestreo no estd disponible si especifica un método de rotacién en el
didlogo Opciones.

puede seleccionar una simulacién de muestreo Equilibrado o No equilibrado.

Ntimero de muestras. El niimero de muestras de la simulacién de muestreo que se utilizan para calcular
las estimaciones de la simulacion de muestreo. El valor debe ser un entero positivo.

Nivel de confianza. El nivel de confianza de las estimaciones de la simulacién de muestreo, expresado
como porcentaje. El valor debe ser un nimero positivo menor que 100.

Método de bisqueda de coincidencias. Las dos alternativas son Procusto y Reflejo.

Elipses de confianza. Controla el area de umbral para las elipses de confianza en graficos. Para areas

mayores que (> operador) el valor especificado, el nimero de elipses disminuye cuando aumenta el valor

del umbral.

 El valor de este grupo solo esta disponible si el nimero de dimensiones que se han especificado en el
dialogo principal es 2.

* Las elipses de confianza para cargar graficos solo estan disponibles si esta seleccionado Mostrar cargas
en componentes en el didlogo Graficos de cargas.

* Las elipses d confianza para los gréficos de objetos solo estan disponibles si estd seleccionado Puntos
de objeto en el didlogo Gréficos de variables y objetos.

* Las elipses de confianza para los gréficos de categoria solo estan disponibles si se ha especificado una
0 mads variables en la lista Graficos de categorias en el didlogo Gréficos de categoria.

Nimero de puntos de contorno de elipse. El ntimero de puntos de grafico utilizados para trazar cada
elipse de confianza. Los valores mas grandes generan elipses mas suaves. El valor debe ser un entero
positivo menor o igual que 100.

Caracteristicas adicionales del comando CATPCA

Se puede personalizar el andlisis de componentes principales categdrico si se pegan las selecciones en una
ventana de sintaxis y se edita la sintaxis del comando de CATPCA resultante. La sintaxis de comandos
también le permite:

* Especificar nombres de raiz para las variables transformadas, puntuaciones de objetos y
aproximaciones al guardarlas en el conjunto de datos activo (con el subcomando SAVE).

¢ Especificar una longitud maxima de las etiquetas para cada grafico por separado (con el subcomando
PLOT).

* Especificar una lista de variables distinta para los graficos de residuos (con el subcomando PLOT).

Consulte la Referencia de sintaxis de comandos para obtener informacién completa de la sintaxis.
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Capitulo 4. Analisis de correlacidon candnica no lineal
(OVERALS)

El anélisis de correlacion candnica no lineal coincide con el anélisis de correlacion candnica categdrico
mediante escalamiento éptimo. El propésito de este procedimiento es determinar la similitud entre los
conjuntos de variables categéricas. El andlisis de correlacién canénica no lineal se conoce también por el
acronimo OVERALS.

El anélisis de correlacion candnica estindar es una extension de la regresiéon mdiltiple, en la que el
segundo conjunto no contiene una tnica variable de respuesta, sino varias. El objetivo es explicar el
maximo posible de la varianza sobre las relaciones existentes entre dos conjuntos de variables numéricas
en un espacio de pocas dimensiones. Inicialmente, las variables de cada conjunto se combinan
linealmente de forma que las combinaciones lineales tengan una correlacién maxima entre si. Una vez
dadas estas combinaciones, se establece que las combinaciones lineales subsiguientes no estén
correlacionadas con las combinaciones anteriores y que también tengan la mayor correlacion posible.

El enfoque de escalamiento 6ptimo expande el andlisis estandar de tres formas decisivas. Primera:
OVERALS permite mas de dos conjuntos de variables. Segunda: las variables se pueden escalar como
nominales, ordinales o numéricas. Como resultado, se pueden analizar relaciones no lineales entre las
variables. Finalmente, en lugar de maximizar las correlaciones entre los conjuntos de variables, los
conjuntos se comparan con un conjunto de compromiso desconocido definido por las puntuaciones de los
objetos.

Ejemplo. El andlisis de correlacion canodnica categérica mediante escalamiento éptimo se puede utilizar
para representar graficamente la relacién entre un conjunto de variables que contienen la categoria laboral
y los afios de formacién y otro conjunto de variables con la regién de residencia y el sexo. Podemos
encontrar que los afios de formacién y la regién de residencia discriminan mejor que las variables
restantes. También podemos encontrar que los afios de formacién es la variable que mejor discrimina en
la primera dimension.

Estadisticos y graficos. Frecuencias, centroides, historial de iteraciones, puntuaciones de objeto,
cuantificaciones de categoria, ponderaciones, cargas en las componentes, ajuste simple y multiple, graficos
de las puntuaciones de objeto, graficos de las coordenadas de categoria, graficos de las cargas en las
componentes, graficos de los centroides de categoria y graficos de transformacion.

Andlisis de correlacion candnica no lineal: Consideraciones sobre los datos

Datos. Utilice enteros para codificar las variables categéricas (nivel de escalamiento nominal u ordinal).
Para minimizar los resultados, utilice enteros consecutivos, comenzando por el 1, para codificar cada
variable. Las variables escaladas a nivel numérico no deben ser recodificadas en enteros consecutivos.
Para minimizar los resultados, en cada variable escalada a nivel numérico, sustraiga el menor valor
observado a todos los valores y stimele 1. Los valores fraccionarios se truncaran tras el decimal.

Supuestos. Las variables se pueden clasificar en dos o mds conjuntos. Las variables del anélisis se escalan
como nominales multiples, nominales simples, ordinales o numéricas. El nimero méximo de dimensiones
que se utiliza en el procedimiento depende del nivel de escalamiento éptimo de las variables. Si todas las
variables se especifican como ordinales, nominales simples o numéricas, el nimero méaximo de
dimensiones es el menor de los dos valores siguientes: el niimero de observaciones menos 1 o el niimero
total de variables. Sin embargo, si s6lo se definen dos conjuntos de variables, el nimero maximo de
dimensiones es el namero de variables en el conjunto més pequefio. Si algunas variables son nominales
multiples, el nimero maximo de dimensiones es el ntimero total de categorias nominales multiples mas el
nuimero de variables nominales no multiples menos el nimero de variables nominales multiples. Por
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ejemplo, si el andlisis incluye cinco variables, una de las cuales es nominal mdltiple con cuatro categorias,
el nimero maximo de dimensiones sera (4 + 4 - 1) o 7. Si se especifica un ndmero mayor que el maximo,
se utilizara el valor maximo.

Procedimientos relacionados. Si cada conjunto contiene una variable, el Anélisis de correlacién candnica
no lineal serd equivalente al Andlisis de componentes principales mediante escalamiento 6ptimo. Si todas
estas variables son nominales multiples, el andlisis coincidira con el analisis de correspondencias multiple.
Si hay dos conjuntos de variables implicados y uno de ellos contiene s6lo una variable, el andlisis sera
idéntico a la Regresion categérica mediante escalamiento optimo.

Para obtener un andlisis de correlacién candnica no lineal

1. Seleccione en los ments:

Analizar > Reduccién de dimensiones > Escalamiento 6ptimo...

Seleccione Todas las variables son nominales miltiples o Alguna variable no es nominal multiple.
Seleccione Muiltiples conjuntos.

Pulse en Definir.

oo

Defina al menos dos conjuntos de variables. Seleccione la variable o variables que desee incluir en el

primer conjunto. Para desplazarse al siguiente conjunto, pulse en Siguiente y seleccione las variables
que desee incluir en el segundo conjunto. Puede afiadir conjuntos adicionales. Pulse en Anterior para
volver al conjunto de variables definido anteriormente.

6. Defina el rango de valores y la escala de medicién (nivel de escalamiento 6ptimo) para cada variable
seleccionada.

7. Pulse en Aceptar.
8. Si lo desea:

* Seleccionar una o mds variables para proporcionar etiquetas de punto en los graficos de las
puntuaciones de objeto. Cada variable genera un gréfico diferente, con los puntos etiquetados mediante
los valores de dicha variable. Debe definir un rango para cada una de las variables de etiquetado de
los graficos. Cuando se usa el cuadro de didlogo, no se puede utilizar una misma variable en el analisis
y como variable de etiquetado. Si desea etiquetar el grafico de las puntuaciones de objeto con una
variable ya utilizada en el andlisis, utilice la funcién Calcular (disponible en el menti Transformar) para
crear una copia de dicha variable. Utilice la nueva variable para etiquetar el gréafico. Alternativamente,
se puede utilizar la sintaxis de comandos.

* Especifique el nimero de dimensiones que desea en la solucion. En general, seleccione el menor
numero de dimensiones que necesite para explicar la mayor parte de la variacién. Si el andlisis incluye
mas de dos dimensiones, se generardn gréficos tridimensionales de las tres primeras dimensiones. Si se
edita el grafico, se pueden representar otras dimensiones.

Definir rango y escala

Debe definir un rango para cada variable. El valor maximo especificado debe ser un entero. En el andlisis,
se truncaran los valores de los datos fraccionarios. Se ignorara en el analisis cualquier valor de categoria
que esté fuera del rango especificado. Para minimizar el resultado, utilice la funcién Recodificacién
automadtica (disponible en el ment Transformar) para crear categorias consecutivas, comenzando en el 1,
para las variables tratadas como nominales u ordinales. No se recomienda la recodificacién en enteros
consecutivos de las variables que se escalan a nivel numérico. Para minimizar el resultado para variables
tratadas como numéricas, para cada variable sustraiga el valor minimo de cada valor y afiddale 1.

Asimismo, se puede seleccionar el nivel de escalamiento que se utilizard para cuantificar cada variable.
* Ordinal. El orden de las categorias de la variable observada se conserva en la variable cuantificada.

* Nominal simple. En la variable cuantificada, los objetos que se encuentran en la misma categoria
reciben la misma puntuacién.

* Nominal maultiple. Las cuantificaciones pueden ser distintas para cada dimension.
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* Numérica discreta. Las categorias se tratan como si estuvieran ordenadas y espaciadas uniformemente.
Las diferencias entre los ntimeros de las categorias y el orden de las categorias de la variable observada
se conservan en la variable cuantificada.

Definir rango

Debe definir un rango para cada variable. El valor maximo especificado debe ser un entero. En el andlisis,
se truncaran los valores de los datos fraccionarios. Se ignorara en el anélisis cualquier valor de categoria
que esté fuera del rango especificado. Para minimizar los resultados, utilice la funcién Recodificacién
automatica (disponible en el ment Transformar) para crear categorias consecutivas, comenzando en el 1.

También debe definir un rango para cada una de las variables utilizadas para etiquetar los graficos de las
puntuaciones de objeto. Sin embargo, las etiquetas para las categorias con valores de los datos fuera del
rango definido para la variable si aparecen en los gréficos.

Analisis de correlacion candnica no lineal: Opciones

El cuadro de didlogo Opciones permite seleccionar graficos y estadisticos opcionales, guardar las
puntuaciones de objeto como variables nuevas en conjunto de datos activo, especificar los criterios de
iteracién y convergencia y especificar una configuracioén inicial para el andlisis.

Representaciéon. Los estadisticos disponibles incluyen las frecuencias marginales (los recuentos), los

centroides, el historial de iteraciones, las ponderaciones y las cargas en las componentes, las

cuantificaciones de las categorias, las puntuaciones de objeto y los estadisticos de ajuste simple y

multiple.

* Centroides. Las cualificaciones de las categorias y los promedios proyectados y reales de las
puntuaciones de los objetos para los objetos (los casos) incluidos en cada conjunto para aquellos casos
que pertenecen a la misma categoria de la variable.

*  Ponderaciones y cargas en componentes. Los coeficientes de regresion en cada dimensién para toda
variable cuantificada de un conjunto, donde las puntuaciones de los objetos se regresan sobre las
variables cuantificadas; y la proyeccién de cada variable cuantificada en el espacio de los objetos.
Proporciona una indicacién de la contribucién que cada variable aporta a la dimensién dentro de cada
conjunto.

* Ajuste simple y miiltiple. Medidas de bondad de ajuste simple y multiple de las coordenadas de las
categorias/cuantificaciones de las categorias, respecto a los objetos.

s Cuantificaciones de categorias. Valores de escalamiento 6ptimo asignados a las categorias de una
variable.

* Puntuaciones de los objetos. Puntuacion 6ptima que se asigna a un objeto (caso) en una dimensién
particular.

Grafico. Puede generar gréficos de las coordenadas de las categorias, las puntuaciones de objeto, las
cargas en las componentes, los centroides de las categorias y las transformaciones.

Guardar puntuaciones de los objetos. Puede guardar las puntuaciones de los objetos como nuevas
variables en el conjunto de datos activo. Las puntuaciones de objeto se guardan para el nimero de
dimensiones especificadas en el cuadro de didlogo principal.

Utilizar configuracién inicial aleatoria. Una configuracién inicial aleatoria debe utilizarse en el caso de
que algunas o todas las variables sean nominales simples. Si esta opcion no se selecciona, se utiliza una
configuracién inicial anidada.

Criterios. Puede especificar el nlimero maximo de iteraciones que el andlisis de correlacién canénica no
lineal puede realizar durante los calculos. También puede seleccionar un valor para el criterio de
convergencia. El andlisis detiene la iteracion si la diferencia del ajuste total entre la dos tltimas
iteraciones es menor que el valor de convergencia o si se ha alcanzado el nlimero maximo de iteraciones.
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Caracteristicas adicionales del comando OVERALS

Se puede personalizar el andlisis de correlacién candnica no lineal si se pegan las selecciones en una
ventana de sintaxis y se edita la sintaxis del comando OVERALS resultante. La sintaxis de comandos
también le permite:

* Especificar los pares de dimensiones que se van a representar, en lugar de representar todas las
dimensiones extraidas (mediante la palabra clave NDIM en el subcomando PLOT ).

* Especificar el nimero de caracteres de la etiqueta del valor utilizado para etiquetar los puntos en los
graficos (mediante el subcomando PLOT).

* Designar mas de cinco variables como variables de etiqueta para los graficos de las puntuaciones de
objeto (mediante el subcomando PLOT).

* Seleccionar las variables utilizadas en el andlisis también como variables de etiqueta para los gréficos
de las puntuaciones de objeto (mediante el subcomando PLOT).

* Seleccionar variables para proporcionar etiquetas de punto para el gréafico de las puntuaciones de
cuantificaciéon (mediante el subcomando PLOT).

* Especificar el nimero de casos que se van a incluir en el andlisis si no desea utilizar todos los casos
existentes en el conjunto de datos activo (mediante el subcomando NOBSERVATIONS).

* Especificar nombres de raiz para las variables creadas al guardar las puntuaciones de objeto (mediante
el subcomando SAVE).

¢ Especificar el nimero de dimensiones que se van a guardar, en lugar de guardar todas las dimensiones
extraidas (mediante el subcomando SAVE).

* Escribir las cuantificaciones de las categorias en un archivo matricial (utilizando el subcomando
MATRIX).

* Generar gréficos de baja resolucién mas faciles de leer que los graficos de alta resolucion habituales
(mediante el comando SET).

* Generar gréficos de transformacién y de los centroides s6lo para las variables especificadas (mediante
el subcomando PLOT).

Consulte la Referencia de sintaxis de comandos para obtener informacién completa de la sintaxis.
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Capitulo 5. Analisis de correspondencias

Uno de los objetivos del andlisis de correspondencias es describir las relaciones existentes entre dos
variables nominales, recogidas en una tabla de correspondencias, sobre un espacio de pocas dimensiones,
mientras que al mismo tiempo se describen las relaciones entre las categorias de cada variable. Para cada
variable, las distancias sobre un grafico entre los puntos de categorias reflejan las relaciones entre las
categorias, con las categorias similares representadas préximas unas a otras. La proyeccién de los puntos
de una variable sobre el vector desde el origen hasta un punto de categoria de la otra variable describe la
relacién entre ambas variables.

El anélisis de las tablas de contingencia a menudo incluye examinar los perfiles de fila y de columna, asi
como contrastar la independencia a través del estadistico de chi-cuadrado. Sin embargo, el ntimero de
perfiles puede ser bastante grande y la prueba de chi-cuadrado no revelara la estructura de la
dependencia. El procedimiento Tablas cruzadas ofrece varias medidas y pruebas de asociacién pero no
puede representar graficamente ninguna relaciéon entre las variables.

El analisis factorial es una técnica estandar para describir las relaciones existentes entre variables en un
espacio de pocas dimensiones. Sin embargo, el andlisis factorial requiere datos de intervalo y el ndmero
de observaciones debe ser cinco veces el ntimero de variables. Por su parte, el analisis de
correspondencias asume que las variables son nominales y permite describir las relaciones entre las
categorias de cada variable, asi como la relaciéon entre las variables. Ademas, el analisis de
correspondencias se puede utilizar para analizar cualquier tabla de medidas de correspondencia que sean
positivas.

Ejemplo. El andlisis de correspondencias se puede utilizar para representar graficamente la relacion entre
la categoria laboral y el hébito de fumar. Observara que, en relacion al tabaco, el comportamiento de los
subdirectores difiere del de las secretarias, pero el comportamiento de éstas no difiere del de los
directores. Asimismo observara, que el tabaquismo pronunciado se encuentra asociado a los
subdirectores, mientras que el tabaquismo leve se encuentra asociado a las secretarias.

Estadisticos y graficos. Medidas de correspondencia, perfiles de fila y de columna, valores singulares,
puntuaciones de fila y de columna, inercia, masa, estadisticos de confianza para las puntuaciones de fila
y de columna, estadisticos de confianza para los valores propios, graficos de transformacién, graficos de
los puntos de fila, graficos de los puntos de columna y diagramas de dispersion biespaciales.

Analisis de correspondencias: Consideraciones sobre los datos

Datos. Las variables categoricas que se van a analizar se encuentran escaladas a nivel nominal. Para los
datos agregados o para una medida de correspondencia distinta de las frecuencias, utilice una variable de
ponderacion con valores de similaridad positivos. De manera alternativa, para datos tabulares, utilice la
sintaxis para leer la tabla.

Supuestos. El maximo niimero de dimensiones utilizado en el procedimiento depende del ntimero de
categorias activas de fila y de columna y del niimero de restricciones de igualdad. Si no se utilizan
criterios de igualdad y todas las categorias son activas, la dimensionalidad maxima es igual al ndmero de
categorias de la variable con menos categorias menos uno. Por ejemplo, si una variable dispone de cinco
categorias y la otra de cuatro, el nlimero maximo de dimensiones es tres. Las categorias suplementarias
no son activas. Por ejemplo, si una variable dispone de cinco categorias, dos de las cuales son
suplementarias, y la otra variable dispone de cuatro categorias, el ntimero maximo de dimensiones es
dos. Considere todos los conjuntos de categorias con restricciéon de igualdad como una tnica categoria.
Por ejemplo, si una variable dispone de cinco categorias, tres de las cuales tienen restriccién de igualdad,
dicha variable se debe tratar como si tuviera tres categorias en el momento de calcular la
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dimensionalidad maxima. Dos de las categorias no tienen restricciéon y la tercera corresponde a las tres
categorias restringidas. Si se especifica un nimero de dimensiones superior al maximo, se utilizara el
valor méximo.

Procedimientos relacionados. Si hay implicadas mas de dos variables, utilice el analisis de
correspondencias mdltiple. Si se deben escalar las variables de forma ordinal, utilice el anélisis de
componentes principales categodrico.

Para obtener un andlisis de correspondencias

1. Seleccione en los mends:

Analizar > Reduccién de dimensiones > Andlisis de correspondencias...
Seleccione una variable de filas.

Seleccione una variable de columnas.

Defina los rangos para las variables.

ok wn

Pulse en Aceptar.

Definir rango de filas en Analisis de correspondencias

Debe definir un rango para la variable de filas. Los valores minimo y méximo especificados deben ser
numeros enteros. En el andlisis, se truncaran los valores de los datos fraccionarios. Se ignorara en el
analisis cualquier valor de categoria que esté fuera del rango especificado.

Inicialmente, todas las variables estardn sin restringir y activas. Puede restringir las categorias de fila para
igualarlas a otras categorias de fila o puede definir cualquier categoria de fila como suplementaria.

* Las categorias deben ser iguales. Las puntuaciones de las categorias deben ser iguales. Utilice las
restricciones de igualdad si el orden obtenido para las categorias no es el deseado o si no se
corresponde con lo intuitivo. El maximo ndmero de categorias de fila que se puede restringir para que
sean consideradas iguales es el nimero total de categorias de fila activas menos 1. Utilice la sintaxis
para imponer restricciones de igualdad a diferentes conjuntos de categorias. Por ejemplo, utilice la
sintaxis para imponer la restricciéon de que sean consideradas iguales las categorias 1y 2 y, por otra
parte, que sean consideradas iguales las categorias 3 y 4.

* La categoria es suplementaria. Las categorias suplementarias no influyen en el andlisis pero se
representan en el espacio definido por las categorias activas. Las categorias suplementarias no juegan
ningtin papel en la definicién de las dimensiones. El nlimero maximo de categorias de fila
suplementarias es el niimero total de categorias de fila menos 2.

Definir rango de columnas en Analisis de correspondencias

Debe definir un rango para la variable de columnas. Los valores minimo y maximo especificados deben
ser nimeros enteros. En el andlisis, se truncaran los valores de los datos fraccionarios. Se ignorara en el
analisis cualquier valor de categoria que esté fuera del rango especificado.

Inicialmente, todas las variables estardn sin restringir y activas. Puede restringir las categorias de columna
para igualarlas a otras categorias de columna o puede definir cualquier categoria de columna como
suplementaria.

* Las categorias deben ser iguales. Las puntuaciones de las categorias deben ser iguales. Utilice las
restricciones de igualdad si el orden obtenido para las categorias no es el deseado o si no se
corresponde con lo intuitivo. El niimero maximo de categorias de columna al que se puede imponer la
restriccién de igualdad es el niimero total de categorias de columna activas menos 1. Utilice la sintaxis
para imponer restricciones de igualdad a diferentes conjuntos de categorias. Por ejemplo, utilice la
sintaxis para imponer la restriccién de que sean consideradas iguales las categorias 1y 2y, por otra
parte, que sean consideradas iguales las categorias 3 y 4.
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* La categoria es suplementaria. Las categorias suplementarias no influyen en el andlisis pero se
representan en el espacio definido por las categorias activas. Las categorias suplementarias no juegan
ningtn papel en la definicién de las dimensiones. El niimero maximo de categorias de columna
suplementarias es el nimero total de categorias de columna menos 2.

Analisis de correspondencias: Modelo

El cuadro de didlogo Modelo permite especificar el nimero de dimensiones, la medida de distancia, el
método de estandarizacion y el método de normalizacién.

Dimensiones en la solucién. Especifique el niimero de dimensiones. En general, seleccione el menor
numero de dimensiones que necesite para explicar la mayor parte de la variacién. El maximo nimero de
dimensiones depende del ntimero de categorias activas utilizadas en el analisis y de las restricciones de
igualdad. El méximo nimero de dimensiones es el menor entre:

* El nimero de categorias de fila activas menos el ntimero de categorias de fila con restriccién de
igualdad, maés el ntimero de conjuntos de categorias de fila que se han restringido.

* El ndmero de categorias de columna activas menos el niimero de categorias de columna con restriccion
de igualdad, més el niimero de conjuntos de categorias de columna que se han restringido.

Medida de distancia. Puede seleccionar la medida de distancia entre las filas y columnas de la tabla de
correspondencias. Seleccione una de las siguientes opciones:

* Chi-cuadrado. Utiliza una distancia ponderada entre los perfiles, donde la ponderacién es la masa de
las filas o de las columnas. Esta distancia es necesaria para el andlisis de correspondencias estandar.

* Euclidea. Utiliza la raiz cuadrada de la suma de los cuadrados de las diferencias entre los pares de
filas y entre los pares de columnas.

Método de estandarizacién. Seleccione una de las siguientes opciones:

* Se eliminan las medias de filas y columnas. Se centran las filas y las columnas. Este método es
necesario para el andlisis de correspondencias estandar.

¢ Se eliminan las medias de filas. SOlo se centran las filas.
* Se eliminan las medias de columnas. Sélo se centran las columnas.

* Se igualan los totales de fila y se eliminan las medias. Antes de centrar las filas, se igualan los
margenes de fila.

* Se igualan los totales de columna y se eliminan las medias. Antes de centrar las columnas, se igualan
los margenes de columna.

Método de normalizacién. Seleccione una de las siguientes opciones:

¢ Simétrico. Para cada dimensién, las puntuaciones de fila son la media ponderada de las puntuaciones
de columna divididas por el valor singular coincidente y las puntuaciones de columna son la media
ponderada de las puntuaciones de fila divididas por el valor propio coincidente. Utilice este método si
desea examinar las diferencias o similaridades entre las categorias de las dos variables.

* Principal. Las distancias entre los puntos de fila y los puntos de columna son aproximaciones de las
distancias en la tabla de correspondencias de acuerdo con la medida de distancia seleccionada. Utilice
este método si desea examinar las diferencias entre las categorias de una o de ambas variables en lugar
de las diferencias entre las dos variables.

* Principal por fila. Las distancias entre los puntos de fila son aproximaciones de las distancias en la
tabla de correspondencias de acuerdo con la medida de distancia seleccionada. Las puntuaciones de
fila son la media ponderada de las puntuaciones de columna. Utilice este método si desea examinar las
diferencias o similaridades entre las categorias de la variable de filas.

* Principal por columna. Las distancias entre los puntos de columna son aproximaciones de las
distancias en la tabla de correspondencias de acuerdo con la medida de distancia seleccionada. Las
puntuaciones de columna son la media ponderada de las puntuaciones de fila. Utilice este método si
desea examinar las diferencias o similaridades entre las categorias de la variable de columnas.
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* Personalizado. Debe especificar un valor entre -1 y 1. El valor -1 corresponde a Principal por columna.
El valor 1 corresponde a Principal por fila. El valor 0 corresponde a simétrico. Todos los demas valores
dispersan la inercia entre las puntuaciones de columna y de fila en diferentes grados. Este método es
util para generar diagramas de dispersion biespaciales a medida.

Analisis de correspondencias: Estadisticos

El cuadro de didlogo Estadisticos permite especificar los resultados numéricos producidos.

Tabla de correspondencias. Es la tabulacion cruzada de las variables de entrada con los totales
marginales de fila y columna.

Inspeccion de los puntos de fila. Para cada categoria de fila, las puntuaciones, la masa, la inercia, la
contribucién a la inercia de la dimensién y la contribucién de la dimensién a la inercia del punto.

Inspeccién de los puntos de columna. Para cada categoria de columna, las puntuaciones, la masa, la
inercia, la contribucién a la inercia de la dimensién y la contribucion de la dimensién a la inercia del
punto.

Perfiles de fila. Para cada categoria de fila, la distribucion a través de las categorias de la variable de
columna.

Perfiles de col. Para cada categoria de columna, la distribucién a través de las categorias de la variable
de fila.

Permutaciones de la tabla de correspondencias. La tabla de correspondencias reorganizada de tal
manera que las filas y las columnas estén en orden ascendente de acuerdo con las puntuaciones en la
primera dimensién. Si lo desea, puede especificar el nimero de la dimensién maxima para el que se
generaran las tablas permutadas. Se generard una tabla permutada para cada dimensién desde 1 hasta el
nimero especificado.

Estadisticos de confianza para puntos de fila. Incluye la desviaciéon estandar y las correlaciones para
todos los puntos de fila no suplementarios.

Estadisticos de confianza para puntos de columna. Incluye la desviacién estdndar y las correlaciones
para todos los puntos de columna no suplementarios.

Analisis de correspondencias: Graficos

El cuadro de didlogo Graficos permite especificar qué graficos se van a generar.

Diagramas de dispersion. Produce una matriz de todos los graficos por parejas de las dimensiones. Los
diagramas de dispersién disponibles incluyen:

* Diagrama de dispersién biespacial. Produce una matriz de diagramas conjuntos de los puntos de fila
y de columna. Si esté seleccionada la normalizacién principal, el diagrama de dispersion biespacial no
estara disponible.

¢ Puntos de fila. Produce una matriz de diagramas de los puntos de fila.
* Puntos de columna. Produce una matriz de diagramas de los puntos de columna.

Si lo desea, puede especificar el niimero de caracteres de etiqueta de valor que se va a utilizar al etiquetar
los puntos. Este valor debe ser un entero no negativo menor o igual que 20.

Grificos de linea. Produce un grafico para cada dimensién de la variable seleccionada. Los graficos de
lineas disponibles incluyen:
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Categorias de fila transformadas. Produce un grafico de los valores originales para las categorias de
fila frente a las puntuaciones de fila correspondientes.

Categorias de columna transformadas. Produce un grafico de los valores originales para las categorias
de columna frente a las puntuaciones de columna correspondientes.

Si lo desea, puede especificar el niimero de caracteres de etiqueta de valor que se va a utilizar al etiquetar
los ejes de categorias. Este valor debe ser un entero no negativo menor o igual que 20.

Dimensiones del grafico. Permite controlar las dimensiones que se muestran en los resultados.

Muestra todas las dimensiones de la solucién. Todas las dimensiones de la solucién se muestran en
un diagrama de dispersiéon matricial.

Restringe el nimero de dimensiones Las dimensiones mostradas se restringen a los pares
representados. Si restringe las dimensiones, debera seleccionar las dimensiones menor y mayor que se
van a representar. La dimension menor puede variar desde 1 hasta el niimero de dimensiones de la
solucién menos 1 y se representa respecto a las dimensiones mayores. El valor de la dimensién mayor
puede oscilar variar desde 2 hasta el nimero de dimensiones de la solucién e indica la dimensién
mayor que se utilizard al representar los pares de dimensiones. Esta especificacién se aplica a todos los
graficos multidimensionales solicitados.

Caracteristicas adicionales del comando CORRESPONDENCE

Se puede personalizar el andlisis de correspondencias si se pegan las selecciones en una ventana de
sintaxis y se edita la sintaxis del comando CORRESPONDENCE resultante. La sintaxis de comandos también le
permite:

Especificar datos tabulares como entrada en lugar de utilizar datos por caso (mediante el subcomando
TABLE = ALL).

Especificar el nimero de caracteres de etiqueta de valor que se utilizan al etiquetar los puntos para
cada tipo de diagrama de dispersién matricial o diagrama de dispersion biespacial matricial (mediante
el subcomando PLOT).

Especificar el nimero de caracteres de etiqueta de valor que se utilizan al etiquetar los puntos para
cada tipo de grafico de lineas (mediante el subcomando PLOT).

Escribir una matriz de puntuaciones de fila y de columna en un archivo de datos de matriz (mediante
el subcomando OUTFILE).

Escribir una matriz de estadisticos de confianza (varianzas y covarianzas) para los valores singulares y
las puntuaciones en un archivo de datos de matriz (mediante el subcomando OUTFILE).

Especificar varios conjuntos de categorias para igualar (mediante el subcomando EQUAL).

Consulte la Referencia de sintaxis de comandos para obtener informacién completa de la sintaxis.
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Capitulo 6. Analisis de correspondencias multiple

El anélisis de correspondencias miiltiple cuantifica los datos nominales (categoéricos) mediante la
asignacion de valores numéricos a los casos (objetos) y a las categorias, de manera que los objetos de la
misma categoria estén cerca los unos de los otros y los objetos de categorias diferentes estén alejados los
unos de los otros. Cada objeto se encuentra lo méas cerca posible de los puntos de categoria para las
categorias que se aplican a dicho objeto. De esta manera, las categorias dividen los objetos en subgrupos
homogéneos. Las variables se consideran homogéneas cuando clasifican objetos de las mismas categorias
en los mismos subgrupos.

Ejemplo. El andlisis de correspondencias multiple se puede utilizar para representar graficamente la
relacién entre la categoria laboral, la clasificacién étnica y el género. Puede que encontremos que la
clasificacion étnica y el género son capaces de discriminar entre las personas, pero no asi la categoria
laboral. También puede que encontremos que las categorias Latino y Afro-americano son similares entre
si.

Estadisticos y graficos. Puntuaciones de objetos, medidas de discriminacion, historial de iteraciones,
correlaciones de las variables originales y transformadas, cuantificaciones de categorias, estadisticos
descriptivos, graficos de puntos de objetos, graficos de dispersion biespacial, graficos de categorias,
graficos de categorias conjuntas, graficos de transformacién y graficos de medidas de discriminacion.

Andlisis de correspondencias miultiple: Consideraciones sobre los datos

Datos. Los valores de las variables de cadena se convierten en enteros positivos por orden alfabético
ascendente. Los valores perdidos del usuario, los valores perdidos del sistema y los valores menores que
1 se consideran valores perdidos; se puede afiadir una constante o recodificar las variables con valores
inferiores a 1 para evitar que se pierdan los mismos.

Supuestos. Todas las variables tienen un nivel de escalamiento nominal mdltiple. Los datos deben
contener al menos tres casos validos. El andlisis se basa en datos enteros positivos. La opcién de
discretizacion categorizard de forma automaética una variable con valores fraccionarios, agrupando sus
valores en categorias con una distribucion casi normal y convertird de forma automaética los valores de las
variables de cadena en enteros positivos. Se pueden especificar otros esquemas de discretizacion.

Procedimientos relacionados. Para dos variables, el andlisis de correspondencias mdiltiple es analogo al
analisis de correspondencias. Si piensa que las variables poseen propiedades ordinales o numéricas, se
debe utilizar el andlisis de componentes principales categdrico. Si hay conjuntos de variables que son de
interés, se debe utilizar el anédlisis de correlacion candnica no lineal.

Para obtener un anélisis de correspondencias multiple

1. Seleccione en los ments:

Analizar > Reduccién de dimensiones > Escalamiento éptimo...
Seleccione Todas las variables son nominales miltiples.
Seleccione Un conjunto.

Pulse en Definir.

Seleccione al menos dos variables de analisis y especifique el nimero de dimensiones en la solucién.

IS S o < A

Pulse en Aceptar.

Si lo desea, puede especificar variables suplementarias, que serdn ajustadas sobre la soluciéon encontrada,
o variables de etiqueta para los graficos.
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Definir ponderacion de la variable en el analisis de correspondencias
multiple

Se puede definir la ponderacién para las variables del analisis.

Ponderacién de la variable. Se puede definir una ponderacién para cada variable. El valor especificado
debe ser un entero positivo. El valor predeterminado es 1.

Discretizacidn en el analisis de correspondencias multiple

El cuadro de dialogo Discretizacién permite seleccionar un método para recodificar las variables. Las
variables con valores fraccionarios se agrupan en siete categorias (o en el ndmero de valores distintos de
la variable si dicho ntimero es inferior a siete) con una distribucién aproximadamente normal, si no se
especifica lo contrario. Las variables de cadena se convierten siempre en enteros positivos mediante la
asignacion de indicadores de categoria en funcion del orden alfanumérico ascendente. La discretizacién
de las variables de cadena se aplica a estos enteros resultantes. De forma predeterminada, las variables
restantes se dejan inalteradas. A partir de ese momento, se utilizan en el andlisis las variables
discretizadas.

Método. Seleccione entre agrupacion, clasificacion y multiplicacion.
* Agrupacién. Se recodifica en un niimero especificado de categorias o se recodifica por intervalos.
* Clasificacion. La variable se discretiza mediante la clasificacién de los casos.

¢ Multiplicacién. Los valores actuales de la variable se tipifican, multiplican por 10, redondean y se les
suma una constante de manera que el menor valor discretizado sea 1.

Agrupacion. Se encuentran disponibles las siguientes opciones al discretizar variables por agrupacion:

¢ Numero de categorias. Especifique un nimero de categorias y si los valores de la variable deben
seguir una distribucién aproximadamente normal o uniforme en dichas categorias.

* Intervalos iguales. Las variables se recodifican en las categorias definidas por dichos intervalos de
igual tamafio. Se debe especificar la longitud de los intervalos.

Valores perdidos en el analisis de correspondencias multiple

El cuadro de dialogo Valores perdidos permite seleccionar la estrategia para el tratamiento de los valores
perdidos en las variables de andlisis y las suplementarias.

Estrategia de valores perdidos. Seleccione excluir los valores perdidos (tratamiento pasivo), imputar los
valores perdidos (tratamiento activo) o excluir objetos con valores perdidos (eliminacién por lista).

* Excluir valores perdidos; para las correlaciones, imputar tras la cuantificacion. Los objetos con
valores perdidos en la variable seleccionada no contribuyen en el analisis de esta variable. Si a todas
las variables se les aplica tratamiento pasivo, los objetos con valores perdidos en todas las variables se
tratardn como suplementarios. Si se especifican correlaciones en el cuadro de dialogo Resultados, tras
el analisis, los valores perdidos se imputaran con la categoria mas frecuente, o moda, de la variable
para las correlaciones de las variables originales. Para las correlaciones de la variable escalada
6ptimamente, se puede seleccionar el método de imputacién. Seleccione Moda para reemplazar los
valores perdidos por la moda de la variable escalada éptimamente. Seleccione Categoria adicional para
reemplazar los valores perdidos por la cuantificacion de una categoria adicional. Esto implica que los
objetos con un valor perdido en esta variable se consideran que pertenecen a la misma categoria (la
adicional).

* Imputar valores perdidos. Los objetos con valores perdidos en la variable seleccionada tendran dichos
valores imputados. Se puede seleccionar el método de imputacién. Seleccione Moda para reemplazar
los valores perdidos por la categoria mas frecuente. Cuando existen varias modas, se utiliza la que
tiene el indicador de categoria mas pequefio. Seleccione Categoria adicional para reemplazar los
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valores perdidos con la misma cuantificacién de una categoria adicional. Esto implica que los objetos
con un valor perdido en esta variable se consideran que pertenecen a la misma categoria (la adicional).

* Excluir objetos con valores perdidos en esta variable. Los objetos con valores perdidos en la variable
seleccionada se excluyen del andlisis. Esta estrategia no esta disponible para las variables
suplementarias.

Opciones de analisis de correspondencias multiple

El cuadro de didlogo de opciones permite seleccionar la configuracion inicial, especificar los criterios de
iteraciéon y convergencia, seleccionar un método de normalizacién, elegir el método para etiquetar los
graficos y especificar objetos suplementarios.

Objetos suplementarios. Especifique el niimero de caso del objeto (o bien los ntimeros de caso primero y
dltimo de un rango de objetos) que desee convertir en suplementario y, a continuacién, pulse en Afiadir.
Contintie hasta que haya especificado todos los objetos suplementarios. Si se especifica un objeto como
suplementario, se ignoraran las ponderaciones de casos para dicho objeto.

Método de normalizacién. Se puede especificar una de las cinco opciones para normalizar las

puntuaciones de objeto y las variables. S6lo se puede utilizar un método de normalizacién en un andlisis
dado.

* Principal por variable. Esta opcién optimiza la asociacién entre las variables. Las coordenadas de las
variables en el espacio de los objetos son las cargas en componentes (las correlaciones con componentes
principales, como son las dimensiones y las puntuaciones de los objetos). Esta opcién es ttil cuando el
interés principal esta en la correlacion entre las variables.

* Principal por objeto. Esta opcién optimiza las distancias entre los objetos. Esta opcién es ttil cuando el
interés principal esta en las diferencias y similitudes entre los objetos.

¢ Simétrico. Se utiliza esta opciéon de normalizacién si el interés principal estd en la relacién entre objetos
y variables.

* Independiente. Se utiliza esta opcion de normalizacion si se desea examinar por separado las
distancias entre los objetos y las correlaciones entre las variables.

* Personalizado. Se puede especificar cualquier valor real en el intervalo cerrado [-1, 1]. Un valor 1 es
igual al método Principal por objeto, un valor 0 es igual al método Simétrico y un valor -1 es igual al
método Principal por variable. Si se especifica un valor mayor que -1 y menor que 1, se puede
distribuir el autovalor entre los objetos y las variables. Este método es ttil para generar diagramas de
dispersion biespaciales y triespaciales a medida.

Criterios. Se puede especificar el nlimero maximo de iteraciones que el procedimiento puede realizar
durante los célculos. También puede seleccionar un valor para el criterio de convergencia. El algoritmo
detiene la iteracion si la diferencia del ajuste total entre la dos ultimas iteraciones es menor que el valor
de convergencia o si se ha alcanzado el nimero maximo de iteraciones.

Etiquetar graficos con. Permite especificar si se utilizaran en los gréaficos las etiquetas de variable y las
etiquetas de valor o los nombres de variable y los valores. También se puede especificar una longitud
maxima para las etiquetas.

Dimensiones del grafico. Permite controlar las dimensiones que se muestran en los resultados.

* Muestra todas las dimensiones de la solucién. Todas las dimensiones de la solucién se muestran en
un diagrama de dispersién matricial.

* Restringe el niimero de dimensiones Las dimensiones mostradas se restringen a los pares
representados. Si restringe las dimensiones, debera seleccionar las dimensiones menor y mayor que se
van a representar. La dimensién menor puede variar desde 1 hasta el niimero de dimensiones de la
soluciéon menos 1 y se representa respecto a las dimensiones mayores. El valor de la dimensién mayor
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puede oscilar variar desde 2 hasta el nimero de dimensiones de la solucién e indica la dimensién
mayor que se utilizard al representar los pares de dimensiones. Esta especificacién se aplica a todos los
graficos multidimensionales solicitados.

Configuracion. Se pueden leer datos de un archivo que contenga las coordenadas de una configuracion.
La primera variable del archivo deberd contener las coordenadas para la primera dimensién, la segunda
variable las coordenadas para la segunda dimensién, y asi sucesivamente.

* Inicial. La configuracién del archivo especificado se utilizard como el punto inicial del andlisis.

* Fija. La configuracién del archivo especificado se utilizara para ajustar las variables. Las variables que
se ajustan se deben seleccionar como variables de andlisis, pero, al ser la configuracioén fija, se tratan
como variables suplementarias (de manera que no es necesario seleccionarlas como variables
suplementarias).

Resultados del analisis de correspondencias multiple

El cuadro de didlogo permite generar tablas para las puntuaciones de los objetos, las medidas de
discriminacion, el historial de iteraciones, las correlaciones de las variables originales y transformadas, las
cuantificaciones de categorias para las variables seleccionadas y los estadisticos descriptivos de las
variables seleccionadas.

Puntuaciones de los objetos. Muestra las puntuaciones de los objetos (incluidas la masa, la inercia y las
contribuciones) y tiene las siguientes opciones:

* Incluir categorias de. Muestra los indicadores de las categorias de las variables de analisis
seleccionadas.

* Etiquetar puntuaciones de los objetos por. De la lista de variables especificadas como variables de
etiquetado, se puede seleccionar una para etiquetar los objetos.

Medidas de discriminaciéon. Muestra las medidas de discriminacién por variable y por dimension.

Historial de iteraciones. En cada iteracion, se muestra la varianza explicada, la pérdida y el incremento
en la varianza explicada.

Correlaciones de variables originales. Muestra la matriz de correlaciones de las variables originales y los
autovalores de dicha matriz.

Correlaciones de variables transformadas. Muestra la matriz de correlaciones de las variables
transformadas (mediante escalamiento 6ptimo) y los autovalores de dicha matriz.

Cuantificaciones de categorias y contribuciones. Muestra las cuantificaciones de las categorias
(coordenadas), incluidas la masa, la inercia y las contribuciones) para cada dimensién de las variables
seleccionadas.

Nota: las coordenadas y contribuciones (incluyendo masa e inercia) se muestran en capas diferentes de los
resultados de la tabla dindmica, mostrando las coordenadas de forma predeterminada. Para mostrar la
contribuciones, active (pulse dos veces) la tabla y seleccione Contribuciones de la lista desplegable Capas.

Estadisticos descriptivos. Muestra las frecuencias, el ntimero de valores perdidos y la moda de las
variables seleccionadas.

Analisis de correspondencias multiple: Guardar

El cuadro de didlogo Guardar permite guardar datos discretizados, puntuaciones de objeto, valores
transformados en un archivo de datos o conjunto de datos de IBM SPSS Statistics. También puede
guardar estos valores transformados y puntuaciones de objetos en el conjunto de datos activo.
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* Los conjuntos de datos estan disponibles durante la sesion actual, pero no asi en las sesiones
posteriores, a menos que los haya guardado explicitamente como archivos de datos. El nombre de un
conjunto de datos debe cumplir las normas de denominacién de variables.

* Los nombres de archivo o de conjunto de datos deben ser distintos para cada tipo de dato guardado.

* Si guarda puntuaciones de objeto o valores transformados en el conjunto de datos activo, podra
especificar el nimero de dimensiones nominales mdltiples.

Analisis de correspondencias multiple: Graficos de objetos

El cuadro de didlogo Graficos de objetos permite especificar los tipos de graficos que desee y las
variables que se van a representar

Puntos de objetos. Se muestra un grafico de los puntos de objetos.

Objetos y centroides (diagrama de dispersién biespacial). Los puntos de objetos se representan con los
centroides de las variables.

Variables de diagrama de dispersion biespacial. Puede utilizar todas las variables para los graficos de
dispersion biespacial o seleccionar un subconjunto.

Etiquetar objetos. Se puede elegir que los objetos se etiqueten con las categorias de las variables
seleccionadas (se pueden seleccionar entre los valores del indicador de categoria o las etiquetas de valor,
en el cuadro de didlogo Opciones) o con sus ntimeros de caso. Se genera un grafico por cada variable si
se selecciona Variable.

Analisis de correspondencias multiple: Graficos de variables

El cuadro de didlogo Graficos de variables permite especificar los tipos de graficos que desee y las
variables que se van a representar.

Gréficos de categorias. Para cada variable seleccionada, se representa un grafico de las coordenadas del
centroide. Las categorias se encuentran en los centroides de los objetos de las categorias particulares.

Grificos de categorias conjuntas. Este es un tnico grafico de las coordenadas del centroide de cada
variable seleccionada.

Gréficos de transformacién. Muestra un gréafico de las cuantificaciones de las categorias 6ptimas en
oposicién a los indicadores de las categorias. Puede especificar el niimero de dimensiones; se generara un
grafico para cada dimensién. También se puede seleccionar si se muestran los graficos de los residuos
para cada variable seleccionada.

Medidas de discriminacién. Genera un tinico gréfico de las medidas de discriminacién de las variables
seleccionadas.

Caracteristicas adicionales del comando MULTIPLE
CORRESPONDENCE

Se puede personalizar el andlisis de correspondencias multiple si se pegan las selecciones en una ventana
de sintaxis y se edita la sintaxis del comando MULTIPLE CORRESPONDENCE. La sintaxis de comandos también
le permite:

* Especificar nombres de raiz para las variables transformadas, puntuaciones de objetos y
aproximaciones al guardarlas en el conjunto de datos activo (con el subcomando SAVE).

* Especificar una longitud maxima de las etiquetas para cada grafico por separado (con el subcomando
PLOT).
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* Especificar una lista de variables distinta para los graficos de residuos (con el subcomando PLOT).

Consulte la Referencia de sintaxis de comandos para obtener informacién completa de la sintaxis.
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Capitulo 7. Escalamiento multidimensional (PROXSCAL)

El escalamiento multidimensional trata de encontrar la estructura existente en un conjunto de medidas de
proximidades entre objetos. Este proceso se logra asignando las observaciones a posiciones especificas en
un espacio conceptual de pocas dimensiones, de modo que las distancias entre los puntos en el espacio
concuerden al maximo con las similaridades (o disimilaridades) dadas. El resultado es una representacién
de minimos cuadrados de los objetos en dicho espacio de pocas dimensiones que, en muchos casos, le
ayudard a entender mejor los datos.

Ejemplo. El escalamiento multidimensional puede ser muy titil en la determinacién de relaciones
perceptuales. Por ejemplo, al considerar la imagen de un producto, se puede llevar a cabo un estudio
para obtener un conjunto de datos que describa la similaridad percibida (o proximidad) de este producto
con el de la competencia. Mediante estas proximidades y las variables independientes (como el precio),
puede intentar determinar las variables que son importantes en la visién que el ptblico tiene del
producto, asi como ajustar la imagen de acuerdo con ello.

Estadisticos y graficos. Historial de iteraciones, medidas de estrés, descomposicién del estrés,
coordenadas del espacio comtn, distancias entre objetos dentro de la configuracién final, ponderaciones
del espacio individual, espacios individuales, proximidades transformadas, variables independientes
transformadas, graficos del estrés, diagramas de dispersion del espacio comun, diagramas de dispersién
de la ponderacién del espacio individual, diagramas de dispersién de los espacios individuales, gréaficos
de transformacién, graficos de residuos de Shepard y graficos de transformacién de las variables
independientes.

Escalamiento multidimensional: Consideraciones sobre los datos

Datos. Los datos se pueden suministrar en forma de matrices de proximidades o como variables que se
convierten en matrices de proximidades. Las matrices pueden tener formato en columna o a través de las
columnas. Las proximidades se pueden tratar con los niveles de escalamiento de razén, de intervalo,
ordinal o de spline.

Supuestos. Se deben especificar al menos tres variables. El niimero de dimensiones no puede superar al
numero de objetos menos uno. Se omite la reduccién de dimensionalidad si se combina con varios inicios
aleatorios. Si s6lo se especifica un origen, todos los modelos son equivalentes al modelo de identidad, por
consiguiente, el andlisis toma de forma predeterminada el modelo de identidad.

Procedimientos relacionados. Si se escalan todas las variables a nivel numérico, el analisis se
correspondera con el analisis de escalamiento multidimensional estandar.

Para obtener un escalamiento multidimensional

1. Seleccione en los ments:
Analizar > Escala > Escalamiento multidimensional (PROXSCAL)...
Accederd al cuadro de didlogo Formato de datos.

2. Especifique el formato de los datos:

Formato de datos. Especifique si los datos son medidas de proximidad o si desea crear las
proximidades a partir de los datos.

Ntimero de origenes. Si los datos son proximidades, debe especificar si dispone de un tinico o de
diversos origenes de medidas de proximidad.

Un origen. Si hay un solo origen de proximidades, especifique si el conjunto de datos se encuentra en
un formato con las proximidades en una matriz a través de las columnas o en una tinica columna con
dos variables diferentes para identificar la fila y la columna de cada proximidad.
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*  Las proximidades estdin en una matriz entre columnas. . La matriz de proximidades estd distribuida en
un ndmero de columnas igual al nimero de objetos. Lo que conduce al cuadro de dialogo
Proximidades en matrices a través de columnas.

* Las proximidades estin en una sola columna. Las matrices de proximidades se contraen en una tnica
columna o variable. Se necesitan dos variables adicionales, que identifican la fila y la columna de
cada casilla. Lo que conduce al cuadro de didlogo Proximidades en una columna.

Diversos origenes. Si hay diversos origenes de proximidades, especifique si el conjunto de datos se
encuentra en un formato con las proximidades a través de las columnas en matrices apiladas, en
varias columnas con un origen por columna o en una dnica columna.

* Las proximidades se encuentran en matrices apiladas en las columnas. Las matrices de proximidades
estan distribuidas a lo largo de un ntimero de columnas igual al nimero de objetos y apiladas una
sobre la otra a lo largo de un ntdmero de filas igual al nimero de objetos por el nimero de
origenes. Lo que conduce al cuadro de didlogo Proximidades en matrices a través de columnas.

* Las proximidades estdn en columnas, un origen por columna.. Las matrices de proximidad se contraen
en varias columnas o variables. Se necesitan dos variables adicionales, que identifican la fila y la
columna de cada casilla. Lo que conduce al cuadro de didlogo Proximidades en columnas.

* Las proximidades se apilan en una sola columna. . Las matrices de proximidades se contraen en una
tnica columna o variable. Se necesitan tres variables adicionales, que identifican la fila, la columna
y el origen de cada casilla. Lo que conduce al cuadro de didlogo Proximidades en una columna.

3. Pulse en Definir.

Proximidades en matrices a través de columnas

Si selecciona el modelo para los datos con las proximidades en matrices para uno o varios origenes en el
cuadro de didlogo Formato de datos, realice lo siguiente:

1. Seleccione tres o mas variables de proximidades. (Asegtirese de que el orden de las variables en la
lista coincide con el orden de las columnas para las proximidades.)

2. Si lo desea, seleccione un ntimero de variables de ponderaciones igual al ntiimero de variables de
proximidades. (Asegtirese de que el orden de las ponderaciones coincide con el orden de las
proximidades a las que ponderan.)

3. Como alternativa, si existen diversos origenes, seleccione una variable de origenes. (El nimero de
casos en cada variable de proximidades debe ser igual al ntimero de variables de proximidades
multiplicado por el ntimero de origenes.)

Ademas, puede definir un modelo para el escalamiento multidimensional, establecer restricciones en el
espacio comun, establecer criterios de convergencia, especificar la configuracioén inicial que se va a utilizar
y seleccionar graficos y resultados.

Proximidades en columnas

Si selecciona el modelo de varias columnas para diversos origenes en el cuadro de didlogo Formato de
datos, realice lo siguiente:

1. Seleccione dos o mds variables de proximidades. (Se asume que cada variable es una matriz de
proximidades de un origen diferente.)

2. Seleccione una variable de fila para definir las ubicaciones de fila para las proximidades en cada
variable de proximidades.

3. Seleccione una variable de columna para definir las ubicaciones de columna para las proximidades en
cada una de las variables de proximidades. (Las casillas de la matriz de proximidades que no reciban
una designacion fila/columna se trataran como perdidas.)

4. Si lo desea, seleccione un ntimero de variables de ponderaciones igual al nimero de variables de
proximidades.
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Ademas, puede definir un modelo para el escalamiento multidimensional, establecer restricciones en el
espacio comun, establecer criterios de convergencia, especificar la configuracion inicial que se va a utilizar
y seleccionar graficos y resultados.

Proximidades en una columna

Si selecciona el modelo de una columna para una o varios origenes en el cuadro de didlogo Formato de
datos, realice lo siguiente:

1. Seleccione una variable de proximidades. (Se asume que es una o mas matrices de proximidades.)

2. Seleccione una variable de fila para definir las ubicaciones de fila para las proximidades en la variable
de proximidades.

3. Seleccione una variable de columna para definir las ubicaciones de columna para las proximidades en
la variable de proximidades.

4. Si existen diversos origenes, seleccione una variable de origenes. (Para cada origen, las casillas de la
matriz de proximidades que no reciban una designacién fila/columna se trataran como perdidas.)

5. Si lo desea, seleccione una variable de ponderaciones.

Ademas, puede definir un modelo para el escalamiento multidimensional, establecer restricciones en el
espacio comun, establecer criterios de convergencia, especificar la configuracién inicial que se va a utilizar
y seleccionar graficos y resultados.

Crear proximidades de los datos

Si decide crear proximidades a partir de los datos en el cuadro de didlogo Formato de datos, realice lo
siguiente:

1. Si crea distancias entre variables (consulte el cuadro de didlogo Crear la medida a partir de los datos),
seleccione al menos tres variables. Estas variables se utilizaran para crear la matriz de proximidades
(o matrices, si hay diversos origenes). Si crea las distancias entre los casos, sélo serd necesaria una
variable.

2. Si existen diversos origenes, seleccione una variable de origenes.

3. Silo desea, seleccione una medida para crear proximidades.

Ademas, puede definir un modelo para el escalamiento multidimensional, establecer restricciones en el
espacio comun, establecer criterios de convergencia, especificar la configuracién inicial que se va a utilizar
y seleccionar graficos y resultados.

Crear la medida a partir de los datos

El escalamiento multidimensional utiliza datos de disimilaridad para crear una solucién de escalamiento.
Si los datos son datos multivariantes (los valores de las variables que se han medido), debe crear los
datos de disimilaridad para poder calcular una solucién de escalamiento multidimensional. Puede
especificar los detalles para la creaciéon de las medidas de disimilaridad a partir de los datos.

Medida. Le permite especificar la medida de disimilaridad para el andlisis. Seleccione una opcién del
grupo Medida que se corresponda con el tipo de datos y, a continuacién, seleccione una de las medidas
de la lista desplegable correspondiente a ese tipo de medida. Las opciones disponibles son:

 Intervalo. Distancia euclidea, Distancia euclidea al cuadrado, Chebychev, Bloque, Minkowski o
Personalizada.

¢ Contar apariciones. Medida de chi-cuadrado o Medida de phi-cuadrado.

e Binario. Distancia euclidea, Distancia euclidea al cuadrado, Diferencia de tamano, Diferencia de
configuracién, Varianza o Lance y Williams.
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Crear matriz de proximidades. Le permite elegir la unidad de andlisis. Las opciones son Entre variables o
Entre casos.

Transformar valores. En determinados casos, como cuando las variables se miden en escalas muy
distintas, puede que desee tipificar los valores antes de calcular las proximidades (no es aplicable a datos
binarios). Seleccione un método de estandarizacion de la lista desplegable Estandarizar (si no se requiere
ninguna estandarizacion, seleccione Ninguna).

Definir un modelo de escalamiento multidimensional

El cuadro de didlogo modelo permite especificar un modelo de escalamiento, su ntiimero de dimensiones
maximo y minimo, la estructura de la matriz de proximidades, la transformacién que se va a utilizar en
las proximidades y si las proximidades se transforman dentro de cada origen por separado o de forma
incondicional en el origen.

Modelo de escalamiento. Seleccione entre las siguientes alternativas:
* Identidad. Todos los origenes tienen la misma configuracion.

* Euclideo ponderado. Este es un modelo de diferencias individuales. Cada origen dispone de un
espacio individual en el que cada dimensién del espacio comidn se pondera de forma diferenciada.

* Euclideo generalizado. Este es un modelo de diferencias individuales. Cada origen dispone de un
espacio individual que es igual a la rotacién del espacio comtn, seguida de una ponderacioén
diferencial de las dimensiones.

* Rango reducido. Este modelo es un modelo Euclideo generalizado para el que puede especificar el
rango del espacio individual. Debe especificar un rango que sea mayor o igual que 1 y menor que el
maximo numero de dimensiones.

Forma. Especifique si las proximidades deben tomarse de la parte triangular inferior o de la triangular
superior de la matriz de proximidades. Puede especificar que se utilice la matriz completa, en cuyo caso
se analizara la suma ponderada de la parte triangular superior y de la parte triangular inferior. En
cualquier caso, se debe especificar la matriz completa, incluyendo la diagonal, aunque sélo se utilicen las
partes especificadas.

Proximidades. Especifique si la matriz de proximidades contiene medidas de similaridad o disimilaridad.

Transformaciones de proximidades. Seleccione entre las siguientes alternativas:

* Razén. Las proximidades transformadas son proporcionales a las proximidades originales. Sélo se
permite para proximidades con un valor positivo.

¢ Intervalo. Las proximidades transformadas son proporcionales a las proximidades originales, mas un
término de interseccién. La interseccién asegura que todas las proximidades transformadas sean
positivas.

* Ordinal. Las proximidades transformadas tienen el mismo orden que las proximidades originales.

Puede especificar si para las proximidades empatadas se debe mantener el empate o si se deben
desempatar.

* Spline. Las proximidades transformadas son una transformacién polinémica por partes no decreciente
suave de las proximidades originales. Puede especificar el grado del polinomio y el nimero de nudos
interiores.

Aplicar transformaciones. Especifica si s6lo las proximidades dentro de cada origen se comparan entre si
o si las comparaciones son incondicionales respecto al origen.

Dimensiones. De forma predeterminada, se calcula una solucién en dos dimensiones (Minimo=2,
Méximo=2). Puede seleccionar un entero minimo y otro maximo entre 1 y el niimero de objetos menos 1
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(siempre y cuando el minimo sea menor o igual que el maximo). El procedimiento calcula una solucién
en las dimensiones méaximas y, a continuacion, reduce la dimensionalidad por pasos hasta llegar al
minimo.

Escalamiento multidimensional: Restricciones

El cuadro de didlogo Restricciones permite establecer restricciones en el espacio comun.

Restricciones en el espacio comin. Especifique el tipo de restricciones que desee.
* Sin restricciones. No se impone ninguna restricciéon en el espacio comun.

¢ Algunas coordenadas fijas. La primera variable seleccionada incluye las coordenadas de los objetos en
la primera dimensién, la segunda variable corresponde a las coordenadas de la segunda dimensién,
etc. Un valor perdido indica que una coordenada en una dimension esta libre. El nimero de variables
seleccionadas debe ser igual al nlimero maximo de dimensiones solicitadas.

¢ Combinacién lineal de variables independientes. El espacio comtn se restringe hasta ser una
combinacién lineal de las variables seleccionadas.

Variables de restriccién. Seleccione las variables que definen las restricciones en el espacio comun. Si se
especifica una combinacién lineal, se debe especificar una transformacién de intervalo, nominal, ordinal o
de spline para las variables de restriccion. En cualquier caso, el niimero de casos para cada variable debe
ser igual al niimero de objetos.

Escalamiento multidimensional: Opciones

El cuadro de didlogo Opciones permite seleccionar el estilo para la configuracién inicial, especificar los
criterios de iteracién y convergencia y seleccionar entre actualizaciones estandar o relajadas.

Configuracion inicial. Seleccione una de las siguientes opciones:

* Simplex. Los objetos se colocan a la misma distancia unos de otros en la maxima dimensién. Se lleva a
cabo una iteracion para mejorar esta configuracién de gran dimensionalidad, seguida de una operacién
de reduccién de dimensiones para obtener una configuracién inicial que tenga el ntimero maximo de
dimensiones especificadas en el cuadro de dialogo Modelo.

* Torgerson. Se utiliza una solucién de escalamiento clasico como la configuracién inicial.
* Inicio aleatorio tinico. Se selecciona una configuraciéon aleatoriamente.

* Inicios aleatorios miltiples. Se seleccionan varias configuraciones aleatoriamente y se utiliza la que
tenga menor estrés bruto normalizado como la configuracion inicial.

* Personalizado. Seleccione variables que contengan las coordenadas de su propia configuracién inicial.
El ndmero de variables seleccionadas debe ser igual al ntimero maximo de dimensiones especificadas,
correspondiendo la primera variable a las coordenadas en la dimensién 1, la segunda variable a las
coordenadas en la dimension 2 y asi sucesivamente. El niimero de casos en cada variable debe ser
igual al nimero de objetos.

Criterios de iteracién. Especifique los valores de los criterios de iteracion.

* Convergencia del estrés. El algoritmo detendra la iteracién cuando la diferencia entre valores
consecutivos del estrés bruto normalizado sea menor que el nimero aqui especificado, que debe estar
entre 0,0 y 1,0.

* Estrés minimo. El algoritmo detendra la iteracion cuando el estrés bruto normalizado sea menor que el
numero aqui especificado, que debe estar entre 0,0 y 1,0.

¢ Numero maximo de iteraciones. El algoritmo realizard el niimero de iteraciones aqui especificado, a no
ser que antes se satisfaga alguno de los criterios anteriores.

* Usar actualizaciones relajadas. Las actualizaciones relajadas acelerardn el algoritmo; no se pueden
utilizar con modelos que no sean el de identidad, ni tampoco con restricciones.
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Escalamiento multidimensional: Graficos, Version 1

El cuadro de dialogo Graficos permite especificar los graficos que se van a generar. Este tema describe el
cuadro de didlogo Graficos si dispone del formato de datos Proximidades en columnas. Para los graficos
Ponderaciones del espacio individual, Proximidades originales frente a transformadas y Proximidades
transformadas frente a distancias, puede especificar los origenes para los que se generaran los graficos.
La lista de origenes disponibles es la lista de variables de proximidades en el cuadro de didlogo principal.

Estrés. Se genera un grafico del estrés bruto normalizado frente a las dimensiones. Este grafico se genera
solo si el niimero maximo de dimensiones es mayor que el niimero minimo de dimensiones.

Espacio comtn. Aparecerd un diagrama de dispersién matricial de las coordenadas del espacio comtin.

Espacios individuales. Para cada origen, las coordenadas de los espacios individuales apareceran
diagramas de dispersiéon matriciales. Esto es posible sélo si se especifica uno de los modelos de
diferencias individuales en el cuadro de didlogo Modelo.

Ponderaciones del espacio individual. Se genera un diagrama de dispersién de las ponderaciones del
espacio individual. Esto es posible sélo si se especifica uno de los modelos de diferencias individuales en
el cuadro de didlogo Modelo. Para el modelo Euclideo ponderado, las ponderaciones se imprimen en
graficos, con una dimensién en cada eje. Para el modelo Euclideo generalizado, se genera un grafico por
cada dimensién, indicando la rotacién y la ponderaciéon de dicha dimensién. El modelo de rango
reducido genera el mismo gréfico que el modelo Euclideo generalizado, pero reduce el nimero de
dimensiones para los espacios individuales.

Proximidades originales frente a transformadas. Se generan graficos de las proximidades originales
frente a las transformadas.

Proximidades transformadas frente a distancias. Se representan las proximidades transformadas frente a
las distancias.

Variables independientes transformadas. Se generan graficos de transformacién para las variables
independientes.

Correlaciones entre variables y dimensiones. Aparece un gréfico de las correlaciones entre las variables
independientes y las dimensiones del espacio comun.

Escalamiento multidimensional: Graficos, Version 2

El cuadro de dialogo Graficos permite especificar los graficos que se van a generar. Este tema describe el
cuadro de didlogo Graficos si dispone de un formato de datos dinstinto a Proximidades en columnas.
Para los graficos Ponderaciones del espacio individual, Proximidades originales frente a transformadas
y Proximidades transformadas frente a distancias, puede especificar los origenes para los que se
generaran los graficos. Los niimeros de origenes introducidos deben ser valores de la variable de origenes
especificada en el cuadro de didlogo principal y el rango debe estar entre 1 y el niimero de origenes.

Escalamiento multidimensional: Resultados

El cuadro de didlogo Resultados permite controlar la cantidad de resultados mostrados y guardar parte
en archivos independientes.

Representacién. Seleccione uno o varios de los siguientes elementos para su visualizacion:
* Coordenadas del espacio comiin. Muestra las coordenadas del espacio comun.

* Coordenadas del espacio individual. Las coordenadas del espacio individual s6lo aparecen si no se
trata del modelo de identidad.
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Ponderaciones del espacio individual. Muestra las ponderaciones del espacio individual sélo si se
especifican modelos de diferencias individuales. En funcién del modelo, las ponderaciones del espacio
se descomponen en ponderaciones de rotaciéon y de dimensién, que también se muestran.

Distancias. Muestra las distancias entre los objetos en la configuracion.

Proximidades transformadas. Muestra las proximidades transformadas entre los objetos en la
configuracién.

Datos de entrada. Incluye las proximidades originales y, si aparecen, las ponderaciones de los datos, la
configuracién inicial y las coordenadas fijas de las variables independientes.

Estrés para inicios aleatorios. Muestra la semilla de aleatorizacién y el valor del estrés bruto
normalizado para cada inicio aleatorio.

Historial de iteraciones. Muestra el historial de iteraciones del algoritmo principal.

Diversas medidas del estrés. Muestra distintos valores del estrés. La tabla contiene valores para el
estrés bruto normalizado, Stress-I, Stress-1I, S-Stress, la Dispersion explicada (DAF),

Descomposicion del estrés. Muestra la descomposicion por origenes y por objetos del estrés bruto
normalizado final, incluyendo el promedio por objeto y por origen.

Variables independientes transformadas. Si se ha seleccionado una restricciéon de combinacién lineal,
se muestran las variables independientes transformadas y las ponderaciones de regresion
correspondientes.

Correlaciones entre variables y dimensiones. Si se ha seleccionado una restricciéon de combinacion

lineal, se muestran las correlaciones entre las variables independientes y las dimensiones del espacio
comun.

Guardar en archivo nuevo. Puede guardar las coordenadas del espacio comtin, las ponderaciones del
espacio individual, las distancias, las proximidades transformadas y las variables independientes
transformadas en distintos archivos de datos de IBM SPSS Statistics.

Caracteristicas adicionales del comando PROXSCAL

Se puede personalizar el escalamiento multidimensional del anélisis de proximidades si se pegan las
selecciones en una ventana de sintaxis y se edita la sintaxis del comando PROXSCAL resultante. La sintaxis
de comandos también le permite:

Especificar una lista de variables distinta para los gréficos de transformacién y los de residuos (con el
subcomando PLQT).

Especificar listas de origenes distintas para los graficos de ponderaciones del espacio individual, los de
transformaciones y los de residuos (con el subcomando PLOT).

Especificar un subconjunto de los graficos de transformacién de las variables independientes que se
van a mostrar (con el subcomando PLOT).

Consulte la Referencia de sintaxis de comandos para obtener informacién completa de la sintaxis.
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Capitulo 8. Desplegamiento multidimensional (PREFSCAL)

El procedimiento Desplegamiento multidimensional intenta buscar una escala cuantitativa comtn que
permita examinar visualmente las relaciones entre dos conjuntos de objetos.

Ejemplos. Ha pedido a 21 individuos que clasifiquen 15 elementos de desayuno por orden de
preferencia, del 1 al 15. Con el desplegamiento multidimensional, puede determinar que los individuos
discriminan entre los elementos de desayuno de dos formas principales: entre pan tierno y crujiente, y
entre elementos con mucha grasa o con poca grasa.

Por otro lado, también ha pedido a un grupo de conductores que evaltien 26 modelos de coches respecto
a 10 atributos, en una escala de 6 puntos, desde 1="completamente falso" hasta 6="totalmente cierto". Los
valores promediados respecto a los individuos se toman como similaridades. Utilice el desplegamiento
multidimensional para encontrar clisteres de modelos similares y los atributos con los que mas se
asocian.

Estadisticos y graficos. El procedimiento Desplegamiento multidimensional puede producir historial de
iteraciones, medidas de estrés, descomposicion del estrés, coordenadas del espacio comtn, distancias
entre objetos dentro de la configuracién final, ponderaciones del espacio individual, espacios
individuales, proximidades transformadas, graficos del estrés, diagramas de dispersién del espacio
comun, diagramas de dispersion de la ponderacién del espacio individual, diagramas de dispersién de
los espacios individuales, graficos de transformacién y graficos de residuos de Shepard.

Desplegamiento multidimensional: Consideraciones sobre los datos

Datos. Los datos se suministran en forma de matrices de proximidades rectangulares. Cada columna se
considera como un objeto de columna independiente. Cada fila de una matriz de proximidades se
considera como un objeto de fila independiente. Cuando hay diversos origenes de proximidades, las
matrices se apilan.

Supuestos. Se deben especificar al menos dos variables. El ntimero de dimensiones de la solucién no
puede superar el nimero de objetos menos uno. Si s6lo se especifica un origen, todos los modelos son
equivalentes al modelo de identidad, por consiguiente, el analisis toma de forma predeterminada el
modelo de identidad.

Para obtener un desplegamiento multidimensional
1. Seleccione en los mentis:
Analizar > Escala > Desplegamiento multidimensional (PREFSCAL)...

2. Seleccione dos o mds variables que identifiquen las columnas en la matriz de proximidades
rectangular. Cada variable representa un objeto de columna distinto.

3. Silo desea, seleccione un niimero de variables de ponderacién que sea igual al nimero de variables
de objeto de columna. El orden de las variables de ponderacién debe coincidir con el orden de los
objetos de columna a los que ponderan.

4. Si lo desea, seleccione una variable de filas. Los valores (o etiquetas de valor) de esta variable se
utilizan para etiquetar los objetos de fila en los resultados.

5. Si existen diversos origenes, puede seleccionar una variable de origenes, si lo desea. El ntimero de
casos del archivo de datos debe ser igual al ndmero de objetos de fila multiplicado por el nimero de
origenes.
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Ademas, puede definir un modelo para el desplegamiento multidimensional, establecer restricciones en el
espacio comun, establecer criterios de convergencia, especificar la configuracién inicial que se va a utilizar
y seleccionar graficos y resultados.

Definir un modelo de desplegamiento multidimensional

El cuadro de didlogo Modelo permite especificar un modelo de escalamiento, su niimero de dimensiones
maximo y minimo, la estructura de la matriz de proximidades, la transformacién que se va a utilizar en
las proximidades y si las proximidades se transforman de forma condicional sobre la fila, de forma
condicional sobre el origen o de forma incondicional en la fila.

Modelo de escalamiento. Seleccione entre las siguientes alternativas:
¢ Identidad. Todos los origenes tienen la misma configuracion.

* Euclideo ponderado. Este es un modelo de diferencias individuales. Cada origen dispone de un
espacio individual en el que cada dimensién del espacio comtn se pondera de forma diferenciada.

* Euclideo generalizado. Este es un modelo de diferencias individuales. Cada origen dispone de un
espacio individual que es igual a la rotacién del espacio comtn, seguida de una ponderacién
diferencial de las dimensiones.

Proximidades. Especifique si la matriz de proximidades contiene medidas de similaridad o disimilaridad.

Dimensiones. De forma predeterminada, se calcula una solucién en dos dimensiones (Minimo=2,

Maximo=2). Puede seleccionar un entero minimo y otro maximo entre 1 y el ntimero de objetos menos 1,
siempre y cuando el minimo sea menor o igual que el maximo. El procedimiento calcula una solucién en
las dimensiones maximas y, a continuacién, reduce la dimensionalidad por pasos hasta llegar al minimo.

Transformaciones de proximidades. Seleccione entre las siguientes alternativas:

* Ninguna. Las proximidades no se transforman. Si lo desea, puede seleccionar Incluir interseccién, en
cuyo caso las proximidades se pueden desplazar segin un término constante.

* Lineal. Las proximidades transformadas son proporcionales a las proximidades originales, es decir, la
funcién de transformacién estima una inclinacién y la interseccion se fija en 0. También se denomina
transformacion de la razon. Si lo desea, puede seleccionar Incluir interseccién, en cuyo caso las
proximidades también se pueden desplazar segiin un término constante. También se le denomina una
transformacién de intervalo.

* Spline. Las proximidades transformadas son una transformacién polinémica por partes no decreciente
suave de las proximidades originales. Puede especificar el orden del polinomio y el ntimero de nudos
interiores. Si lo desea, puede seleccionar Incluir interseccién, en cuyo caso las proximidades también
se pueden desplazar segiin un término constante.

* Suavizado. Las proximidades transformadas tienen el mismo orden que las originales, incluida una
restriccion que tiene en cuenta las diferencias entre los valores posteriores. El resultado es una
transformacion "ordinal suavizada". Puede especificar si para las proximidades empatadas se debe
mantener el empate o si se deben desempatar.

* Ordinal. Las proximidades transformadas tienen el mismo orden que las proximidades originales.
Puede especificar si para las proximidades empatadas se debe mantener el empate o si se deben
desempatar.

Aplicar transformaciones. Especifique si se compararan entre si s6lo las proximidades dentro de cada fila
o s6lo las proximidades dentro de cada origen, o las comparaciones serd incondicionales en la fila o en el
origen, es decir, si las transformaciones se realizaran por fila, por origen o sobre todas las proximidades a
la vez.

Restricciones del desplegamiento multidimensional

El cuadro de didlogo Restricciones permite establecer restricciones en el espacio comun.
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Restricciones en el espacio comiin. Puede fijar las coordenadas de los objetos de fila y/o columna en el
espacio comun.

Variables de restriccion de fila/columna. Seleccione el archivo que contiene las restricciones y seleccione
las variables que definen las restricciones en el espacio comtin. La primera variable seleccionada incluye
las coordenadas de los objetos en la primera dimensién, la segunda variable corresponde a las
coordenadas de la segunda dimensién, etc. Un valor perdido indica que una coordenada en una
dimension estd libre. El nimero de variables seleccionadas debe ser igual al nimero maximo de
dimensiones solicitadas. El ntimero de casos de cada variable debe ser igual al nimero de objetos.

Opciones de desplegamiento multidimensional

El cuadro de dialogo Opciones permite seleccionar el estilo para la configuracién inicial, especificar los
criterios de iteracién y convergencia, y establecer el término de penalizacion para el estrés.

Configuracién inicial. Seleccione una de las siguientes opciones:

¢ Clasica. La matriz de proximidades rectangular se utiliza para complementar los intrabloques (valores
entre filas y entre columnas) de la matriz MDS simétrica completa. Después de formarse la matriz
completa, se utiliza una solucién de escalamiento clasico como configuracion inicial. Los intrabloques
se pueden rellenar mediante la imputacién, utilizando la desigualdad de tridngulo o las distancias de
Spearman.

* Ross-Cliff. El inicio Ross-Cliff utiliza los resultados de una descomposicién en valores singulares en la
matriz de proximidades cuadrada y doblemente centrada como los valores iniciales de los objetos de
fila y columna.

¢ Correspondencia. El inicio de correspondencia utiliza los resultados de un analisis de correspondencias
en los datos invertidos (similaridades en lugar de disimilaridades) con la normalizacién simétrica de
las puntuaciones de fila y columna.

* Centroides. El procedimiento comienza colocando los objetos de fila en la configuracién con una
descomposicién de autovalor. A continuacion, los objetos de columna se colocan en el centroide de las
opciones especificas. Para el nimero de opciones, especifique un entero positivo entre 1 y el ntimero de
variables de proximidad.

* Inicios aleatorios miltiples. Las soluciones se calculan para varias configuraciones iniciales
seleccionadas aleatoriamente y se muestra como la mejor solucién la que tenga el estrés penalizado
mas baja.

* Personalizado. Puede seleccionar variables que contengan las coordenadas de su propia configuracién
inicial. El nimero de variables seleccionadas debe ser igual al ndmero méaximo de dimensiones
especificadas, correspondiendo la primera variable a las coordenadas en la dimensién 1, la segunda
variable a las coordenadas en la dimensién 2 y asi sucesivamente. El ntimero de casos en cada variable
debe ser igual al nimero combinado de objetos de fila y columna. Las coordenadas de fila y columna
deben estar apiladas, con las coordenadas de columna situadas después de las coordenadas de fila.

Criterios de iteracién. Especifique los valores de los criterios de iteracion.

¢ Convergencia del estrés. El algoritmo detendré la iteraciéon cuando la diferencia relativa entre valores
consecutivos de estrés penalizado sea menor que el niimero aqui especificado, que debe ser no
negativo.

 Estrés minimo. El algoritmo detendra la iteracién cuando el estrés penalizado sea menor que el
numero aqui especificado, que debe ser no negativo.

¢ Numero maximo de iteraciones. El algoritmo realizard el niimero de iteraciones aqui especificado, a no
ser que antes se satisfaga alguno de los criterios anteriores.

Término de penalizacién. El algoritmo intenta minimizar el estrés penalizado, una medida de bondad de
ajuste igual al producto del Stress-I de Kruskal y un término de penalizacién basado en el coeficiente de
variacién de las proximidades transformadas. Estos controles permiten especificar la magnitud y el rango
del término de penalizacién.
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* Magnitud. Cuanto menor sea el valor del parametro de magnitud, més fuerte serd la penalizacion.
Especifique un valor entre 0,0 y 1,0.

* Rango. Este pardmetro establece el momento en el que la penalizacién se vuelve activa. Si se establece
en 0,0, la penalizacién estd inactiva. Si se aumenta el valor, el algoritmo buscara una soluciéon con
mayor variacién entre las proximidades transformadas. Especifique un valor no negativo.

Graficos de desplegamiento multidimensional

El cuadro de dialogo Graficos permite especificar los graficos que se van a generar.

Diagramas. Se encuentran disponibles los siguientes graficos:

* Inicios miltiples. Muestra un histograma apilado de estrés penalizado que indica tanto el estrés como
la penalizacién.

* Espacio comun inicial. Muestra un diagrama de dispersién matricial de las coordenadas del espacio
comun inicial.

* Estrés por dimensién. Genera un grafico lineal de estrés penalizado frente a dimensionalidad. Este
grafico se genera s6lo si el nimero maximo de dimensiones es mayor que el nimero minimo de
dimensiones.

* Espacio comun final. Aparecerd un diagrama de dispersion matricial de las coordenadas del espacio
comun.

* Ponderaciones del espacio. Se genera un diagrama de dispersion de las ponderaciones del espacio
individual. Esto es posible sélo si se especifica uno de los modelos de diferencias individuales en el
cuadro de didlogo Modelo. Para el modelo Euclideo ponderado, las ponderaciones de todos los
origenes se muestran en un grafico, con una dimensién en cada eje. Para el modelo Euclideo
generalizado, se genera un gréfico por cada dimensién, indicando la rotacién y la ponderacién de
dicha dimensién para cada origen.

* Espacios individuales. Se muestra un diagrama de dispersién matricial de las coordenadas del espacio
individual de cada origen. Esto es posible sélo si se especifica uno de los modelos de diferencias
individuales en el cuadro de dialogo Modelo.

* Graéficos de transformacién. Se genera un diagrama de dispersién de las proximidades originales
frente a las transformadas. Segtin cémo se apliquen las transformaciones, se asignara un color distinto
a cada fila u origen. Una transformacién incondicional genera un solo color.

* Graficos de Shepard. Las proximidades originales frente a las distancias y las proximidades
transformadas. Las distancias se indican con puntos y las proximidades transformadas se indican con
una linea. Segiin cémo se apliquen las transformaciones, se generard una linea distinta para cada fila u
origen. Una transformacién incondicional produce una linea.

e Diagrama de dispersién del ajuste. Se muestra un diagrama de dispersiéon de las proximidades
transformadas frente a las distancias. Si se especifican diversos origenes, se asignara un color distinto a
cada uno.

* Graficos de los residuos. Se muestra un diagrama de dispersion de las proximidades transformadas
frente a los residuos (proximidades transformadas menos las distancias). Si se especifican diversos
origenes, se asignara un color distinto a cada uno.

Estilos de objetos fila. Permiten tener un mayor control de la visualizacién de los objetos de fila en los
gréficos. Los valores de la variable de colores opcional se utilizan para mostrar sucesivamente todos los
colores. Los valores de la variable de marcadores opcionales se utilizan para mostrar sucesivamente todos
los posibles marcadores.

Grificos de origenes. Para los graficos de espacios individuales, de diagrama de dispersién del ajuste y
de residuos y, en caso de que las transformaciones se apliquen por fuente, para los graficos de
transformacién y de Shepard se pueden especificar los origenes para los que se deben generar los
graficos. Los nimeros de origenes introducidos deben ser valores de la variable de origenes especificada
en el cuadro de didlogo principal y el rango debe estar entre 1 y el niimero de origenes.
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Gréficos de las filas. Si se aplican transformaciones por fila, para los graficos de transformacién y
graficos de Shepard, puede especificar la fila para la que se deben generar los graficos. Los nimeros de
fila especificados deben estar comprendidos entre 1 y el niamero de filas.

Resultados del desplegamiento multidimensional

El cuadro de didlogo Resultados permite controlar la cantidad de resultados mostrados y guardar parte
en archivos independientes.

Representacion. Seleccione una o varias de las siguientes opciones para su visualizacién:

* Datos de entrada. Incluye las proximidades originales y, si aparecen, las ponderaciones de los datos, la
configuracién inicial y las coordenadas fijas.

* Inicios multiples. Muestra la semilla de aleatorizacién y el valor del estrés penalizado de cada inicio
aleatorio.

* Datos iniciales. Muestra las coordenadas del espacio comun inicial.
* Historial de iteraciones. Muestra el historial de iteraciones del algoritmo principal.

* Medidas de ajuste. Muestra diferentes medidas. La tabla contiene varias medidas de bondad de ajuste,
maldad de ajuste, correlacion, variacion y medidas de no degeneracion.

* Descomposicion del estrés. Muestra la descomposicién de objetos, filas y origenes de estrés
penalizado, incluidas las desviaciones estandar y las medias de fila, columna y fuente.

¢ Proximidades transformadas. Muestra las proximidades transformadas.
* Espacio comun final. Muestra las coordenadas del espacio comun.

* Ponderaciones del espacio. Muestra las ponderaciones del espacio individual. Esta opcion esta
disponible tinicamente si se especifica uno de los modelos de diferencias individuales. En funcién del
modelo, las ponderaciones del espacio se descomponen en ponderaciones de rotaciéon y de dimension,
que también se muestran.

* Espacios individuales. Se muestran las coordenadas de los espacios individuales. Esta opcién estd
disponible tinicamente si se especifica uno de los modelos de diferencias individuales.

* Distancias ajustadas. Muestra las distancias entre los objetos en la configuracion.

Guardar en archivo nuevo. Puede guardar las coordenadas del espacio comtin, las ponderaciones del
espacio individual, las distancias y las proximidades transformadas en distintos archivos de datos de IBM
SPSS Statistics.

Caracteristicas adicionales del comando PREFSCAL

Se puede personalizar el desplegamiento multidimensional del anélisis de proximidades si se pegan las
selecciones en una ventana de sintaxis y se edita la sintaxis del comando PREFSCAL resultante. La sintaxis
de comandos también le permite:

* Especifique varias listas de origen para graficos de espacios individuales, diagramas de dispersién del
ajuste y gréficos de residuos y, en el caso de transformaciones condicionales de matriz, para graficos de
transformacion y gréficos de Shepard, cuando varias fuentes estan disponibles (con el subcomando
PLOT).

* Especifique varias listas de filas para los gréficos de transformacién y los graficos de Shepard en caso
de transformaciones condicionales de filas (subcomando PLOT).

* Especifique un nimero de filas en lugar de una variable de ID de fila (con el subcomando INPUT).

* Especifique un niimero de origenes en lugar de una variable de ID de fuente (con el subcomando
INPUT).

Consulte la Referencia de sintaxis de comandos para obtener informacién completa de la sintaxis.
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Avisos

Esta informacién se ha desarrollado para productos y servicios ofrecidos en los EE.UU.

Es posible que IBM no ofrezca los productos, servicios o caracteristicas que se tratan en este documento
en otros paises. El representante local de IBM le puede informar sobre los productos y servicios que estan
actualmente disponibles en su localidad. Cualquier referencia a un producto, programa o servicio de IBM
no pretende afirmar ni implicar que solamente se pueda utilizar ese producto, programa o servicio de
IBM. En su lugar, se puede utilizar cualquier producto, programa o servicio funcionalmente equivalente
que no infrinja los derechos de propiedad intelectual de IBM. Sin embargo, es responsabilidad del usuario
evaluar y comprobar el funcionamiento de todo producto, programa o servicio que no sea de IBM.

IBM puede tener patentes o solicitudes de patente en tramitaciéon que cubran la materia descrita en este
documento. Este documento no le otorga ninguna licencia para estas patentes. Puede enviar preguntas
acerca de las licencias, por escrito, a:

IBM Director of Licensing
IBM Corporation

North Castle Drive
Armonk, NY 10504-1785
EE.UU.

Para consultas sobre licencias relacionadas con informacién de doble byte (DBCS), péngase en contacto
con el departamento de propiedad intelectual de IBM de su pais o envie sus consultas, por escrito, a:

Intellectual Property Licensing
Legal and Intellectual Property Law
IBM Japan Ltd.

1623-14, Shimotsuruma, Yamato-shi
Kanagawa 242-8502, Japén

El siguiente parrafo no se aplica al Reino Unido ni a ningtin otro pais donde estas disposiciones sean
incompatibles con la legislacion vigente: INTERNATIONAL BUSINESS MACHINES CORPORATION
PROPORCIONA ESTA PUBLICACION "TAL CUAL" SIN GARANTIAS DE NINGUN TIPO, NI
EXPLICITAS NI IMPLICITAS, INCLUYENDO PERO NO LIMITANDOSE A ELLAS, LAS GARANTIAS
IMPLICITAS DE NO VULNERACION, COMERCIALIZACION O IDONEIDAD PARA UN PROPOSITO
DETERMINADO. Algunos estados no permiten la renuncia a expresar o a garantias implicitas en
determinadas transacciones , por lo tanto , esta declaracién no se aplique a usted.

Esta informacién puede incluir imprecisiones técnicas o errores tipograficos. Periédicamente, se efectiian
cambios en la informacién aqui y estos cambios se incorporaran en nuevas ediciones de la publicacién.
IBM puede realizar en cualquier momento mejoras o cambios en los productos o programas descritos en
esta publicacion sin previo aviso.

Cualquier referencia a sitios Web que no sean de IBM en esta informacién sélo es ofrecida por comodidad
y de ningtin modo sirve como aprobacién de esos sitios Web. Los materiales de estos sitios Web no
forman parte de los materiales destinados a este producto de IBM, y el usuario serd responsable del uso
que se haga de estos sitios Web.

IBM puede utilizar o distribuir la informacién que se le proporcione de la forma que considere adecuada,
sin incurrir en ninguna obligacién con el cliente.
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Los propietarios de licencia de este programa que deseen tener informacién sobre el mismo con el fin de:
(i) intercambiar informacién entre programas creados de forma independiente y otros programas
(incluido éste) y (ii) utilizar mutuamente la informacién que se ha intercambiado, deberan ponerse en
contacto con:

Tel. 901 100 400
ATTN: Licensing
200 W. Madison St.
Chicago, IL; 60606
EE.UU.

Esta informacién estard disponible, bajo las condiciones adecuadas, incluyendo en algunos casos el pago
de una cuota.

El programa bajo licencia que se describe en este documento y todo el material bajo licencia disponible
los proporciona IBM bajo los términos de las Condiciones Generales de IBM, Acuerdo Internacional de
Programas Bajo Licencia de IBM o cualquier acuerdo equivalente entre las partes.

Cualquier dato de rendimiento mencionado aqui ha sido determinado en un entorno controlado. Por lo
tanto, los resultados obtenidos en otros entornos operativos pueden variar de forma significativa. Es
posible que algunas mediciones se hayan realizado en sistemas en desarrollo y no existe ninguna garantia
de que estas mediciones sean las mismas en los sistemas comerciales. Ademas, es posible que algunas
mediciones hayan sido estimadas a través de extrapolaciéon. Los resultados reales pueden variar. Los
usuarios de este documento deben consultar los datos que corresponden a su entorno especifico.

Se ha obtenido informacién acerca de productos que no son de IBM de los proveedores de esos
productos, de sus publicaciones anunciadas o de otros origenes disponibles ptblicamente. IBM no ha
probado esos productos y no puede confirmar la exactitud del rendimiento, de la compatibilidad ni de
ninguna otra declaracién relacionada con productos que no sean de IBM. Las preguntas acerca de las
aptitudes de productos que no sean de IBM deben dirigirse a los proveedores de dichos productos.

Todas las declaraciones sobre el futuro del rumbo y la intencién de IBM estdn sujetas a cambio o retirada
sin previo aviso y representan tinicamente metas y objetivos.

Esta informacién contiene ejemplos de datos e informes utilizados en operaciones comerciales diarias.
Para ilustrarlos lo maximo posible, los ejemplos incluyen los nombres de las personas, empresas, marcas
y productos. Todos esos nombres son ficticios y cualquier parecido con los nombres y direcciones
utilizados por una empresa real es pura coincidencia.

LICENCIA DE DERECHOS DE AUTOR:

Esta informacién contiene programas de aplicaciéon de muestra escritos en lenguaje fuente, los cuales
muestran técnicas de programacion en diversas plataformas operativas. Puede copiar, modificar y
distribuir estos programas de muestra de cualquier modo sin realizar ningtin pago a IBM, con el fin de
desarrollar, utilizar, comercializar o distribuir programas de aplicacion que se ajusten a la interfaz de
programacion de aplicaciones para la plataforma operativa para la que se han escrito los programas de
muestra. Estos ejemplos no se han probado exhaustivamente en todas las condiciones. Por lo tanto, IBM
no puede garantizar ni dar por supuesta la fiabilidad, la capacidad de servicio ni la funcionalidad de
estos programas. Los programas de muestra se proporcionan "TAL CUAL" sin garantia de ningtn tipo.
IBM no sera responsable de ningtn dafio derivado del uso de los programas de muestra.

Cada copia o fragmento de estos programas de ejemplo o de cualquier trabajo derivado de ellos, debe
incluir el siguiente aviso de copyright:

© (nombre de la compafia) (afio). Algunas partes de este cédigo procede de los programas de ejemplo de
IBM Corp.
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© Copyright IBM Corp. _especificar el afio o afios_. Reservados todos los derechos.

Marcas comerciales

IBM, el logotipo de IBM e ibm.com son marcas registradas o marcas comerciales registradas de
International Business Machines Corp., registrada en muchas jurisdicciones en todo el mundo. Otros
nombres de productos y servicios podrian ser marcas registradas de IBM u otras compafiias. Encontrara
una lista actual de marcas registradas de IBM en la Web en "Informaciéon de copyright y marca
registrada" en www.ibm.com/legal/copytrade.shtml.

Adobe, el logotipo Adobe, PostScript y el logotipo PostScript son marcas registradas o marcas comerciales
de Adobe Systems Incorporated en Estados Unidos y/o otros paises.

Intel, el logotipo de Intel, Intel Inside, el logotipo de Intel Inside, Intel Centrino, el logotipo de Intel
Centrino, Celeron, Intel Xeon, Intel SpeedStep, Itanium y Pentium son marcas comerciales o marcas
registradas de Intel Corporation o sus filiales en Estados Unidos y otros paises.

Linux es una marca registrada de Linus Torvalds en Estados Unidos, otros paises o ambos.

Microsoft, Windows, Windows NT, y el logotipo de Windows son marcas comerciales de Microsoft
Corporation en Estados Unidos, otros paises o ambos.

UNIX es una marca registrada de The Open Group en Estados Unidos y otros paises.

Java y todas las marcas comerciales y los logotipos basados en Java son marcas comerciales o registradas
de Oracle y/o sus afiliados.
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