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Prefazione

IBM® SPSS® Statistics € un sistema completo per I'analisi dei dati. 1| modulo aggiuntivo
opzionale Valori mancanti include le tecniche di analisi aggiuntive descritte nel presente manuale.
Il modulo aggiuntivo Valori mancanti deve essere usato con il modulo Core SPSS Statistics

in cui & completamente integrato.

Informazioni su SPSS Inc., una societa del gruppo IBM

SPSS Inc., unasocieta del gruppo IBM, éfornitore leader mondiale nel settore del software e delle
soluzioni per I'andlisi predittiva. L’ offerta completa dei prodotti dell’ azienda (raccolta di dati,
statistica, modellazione e distribuzione) consente di acquisire i comportamenti e le opinioni
delle persone, prevederei risultati delle future interazioni coni clienti ed elaborare questi dati
integrando le analitiche nelle procedure aziendali. Le soluzioni SPSS Inc. consentono la gestione
di attivitainterconnesse all’interno dell’ intera organizzazione, con particolare attenzione ala
convergenzadi analitiche, architettura I T e procedure aziendali. Clienti commerciali, istituzionali
e accademici di tutto il mondo s affidano ala tecnologia SPSS Inc. ottenendo un vantaggio
competitivo in termini di attrazione, mantenimento e ampliamento della base clienti, riducendo

al contempo frodi e rischi. SPSSInc. € stata acquisita da|BM nell’ ottobre 2009. Per ulteriori
informazioni, visitare il sito http://Awww.spss.com.

Supporto tecnico

Ai clienti che richiedono la manutenzione, viene messo a disposizione un servizio di

supporto tecnico. | clienti possono contattare il supporto tecnico per richiedere assistenza

per I’ utilizzo dei prodotti SPSS Inc. o per I'installazione di uno degli ambienti hardware
supportati. Per il supporto tecnico, visitare il sito Web di SPSS Inc. al’indirizzo
http://support.spss.com o contattare lafiliale del proprio paese indicata nel sito Web al’indirizzo
http: //support.spss.com/default.asp?refpage= contactus.asp. Ricordare che durante la richiesta
di assistenza sara necessario fornirei dati di identificazione personali, i dati relativi alla propria
societa e il numero del contratto di manutenzione.

Servizio clienti

Per informazioni sulla spedizione o sul proprio account, contattare lafiliale nel proprio paese,
indicata nel sito Web all’indirizzo http://www.spss.com/worldwide. Tenere presente che sara
necessario fornire il numero di serie.
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Corsi di formazione

SPSS Inc. organizza corsi di formazione pubblici e onsite che includono esercitazioni
pratiche. Tali corsi si terranno periodicamente nelle principali citta. Per ulteriori informazioni
sui corsi, contattare la filiale nel proprio paese, indicata nel sito Web all’indirizzo

http: //mww.spss.com/wor | dwide.

Pubblicazioni aggiuntive

| documenti SPSS Statistics: Guide to Data Analysis, SPSS Statistics: Satistical Procedures
Companion e SPSS Satistics: Advanced Statistical Procedures Companion, scritti da Marija
Norusis e pubblicati da Prentice Hall sono disponibili come materiale supplementare consigliato.
Queste pubblicazioni descrivono le procedure statistiche nel moduli SPSS Statistics Base,
Advanced Statistics e Regression. Utili siacome guidainiziale all’analisi dei dati che per
applicazioni avanzate, questi manuali consentono di ottimizzare I’ utilizzo delle funzionalita
presenti nell’ offerta IBM® SPSS® Statistics. Per ulteriori informazioni, inclusi contenuti delle
pubblicazioni e capitoli di esempio, visitareil sito Web dell’ autrice: http://mww.norusis.com
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Capitolo

Introduzione ai Valori mancanti

| casi con valori mancanti costituiscono una grande sfida in quanto le procedure tipiche di
creazione dei modelli non tengono in considerazione questi casi nell’ analisi. Quando i valori
mancanti sono pochi (circameno del 5% del totale dei casi) etali valori possono essere considerati
come mancanti in modo casuale (cioe quando la mancanza di un valore non dipende da altri
valori), il metodo tipico di eliminazione listwise & relativamente “ affidabile”’. L’ opzione Valori
mancanti consente di stabilire se I’ eliminazione listwise & sufficiente e fornisce i metodi di
gestione dei valori mancanti quando I’ eliminazione listwise risulta inappropriata.

Confronto tra la procedura Analisi valori mancanti e la procedura Assegnazione multipla

L’ opzione Valori mancanti fornisce due serie di procedure per la gestione di tali valori:

m Leprocedure di Assegnazione multipla consentono I'analisi dei modelli di dati mancanti e
hanno come scopo I’ eventual e assegnazione multipla dei valori mancanti. In altre parole,
vengono prodotte piu versioni dell’insieme di dati, ognuna contenenteil proprio insieme di
valori assegnati. Quando vengono eseguite le analisi statistiche, le stime dei parametri di tutti
gli insiemi di dati assegnati vengono raggruppate, arrivando a creare stime che risultano
solitamente pit accurate di quanto non sarebbero state con una sola assegnazione.

m  Analisi dei valori mancanti fornisce una serie di strumenti descrittivi leggermente diversa per
I"analisi dei dati mancanti (in modo particolare il test MCAR di Little) e include diversi
metodi di assegnazione singola. Si noti che I’ assegnazione multipla & generalmente ritenuta
piu attendibile rispetto all’ assegnazione singola.

Operazioni sui valori mancanti

Per iniziare I’analisi dei valori mancanti, seguire questa procedura di base:

» Esaminare la mancanza. Utilizzare |’ analisi dei valori mancanti el’analisi dei modelli per esplorare
i modelli dei valori mancanti nei dati e determinare se € necessario ricorrere all’ assegnazione
multipla.

» Assegnare i valori mancanti. Utilizzare Assegnavalori di dati mancanti per eseguire |’ assegnazione
multipla dei dati mancanti.

» Analizzare i dati “completi”. Utilizzare qualsiasi procedura che supportai dati ad assegnazione
multipla. Vedere Andlisi di dati ad assegnazione multipla a pag. 28 per informazioni sull’ andlisi
degli insiemi di dati ad assegnazione multipla e un elenco di procedure che supportano questi dati.
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Capitolo

Analisi dati mancanti

Missing Value Analysis consente di eseguire tre operazioni principali:
m  Descrivere il modello per i dati mancanti. La posizione dei valori mancanti. Laloro

estensione. Se le coppie di variabili tendono ad avere valori mancanti in pit casi. Sei valori
di dati sono estremi. Sei valori mancanti sono casuali.

m  Stimare medie, deviazioni standard, covarianze e correlazioni per diversi metodi dei valori
mancanti: listwise, pairwise, regressione o EM (Expectation-Maximization). Con il metodo
pairwise vengono inoltre visualizzati i conteggi di casi completi pairwise.

m  Compilare (assegnare) i valori mancanti mediante dei valori stimati utilizzando i metodi di
regressione 0 EM; tuttavia, I’ assegnazione multipla € solitamente ritenuta piu attendibile dal
punto di vista dell’ accuratezza dei risultati.

L'analis dei dati mancanti consente di risolvere diversi problemi dovuti alla presenza di dati
incompleti. Sei casi con valori mancanti risultano sistematicamente diversi dai casi privi di valori
mancanti, i risultati possono essere fuorvianti. | dati mancanti possono inoltre ridurre il grado di
precisione di statistiche calcolate in quanto la quantita di informazioni risulta inferiore a quella
previstainizialmente. Un altro problema consiste nel fatto che le ipotesi su cui si fondano molte
procedure statistiche sono basate su casi completi e di conseguenzai valori mancanti possono
complicare lateoriarichiesta.

Esempio. Nellavautazione di una cura contro laleucemia vengono misurate diverse variabili. Le
varie misure tuttavia non sono tutte disponibili per ciascun paziente. | modelli dei dati mancanti,
visualizzati in tabelle, risultano casudi. Per stimare medie, correlazioni e covarianze viene usata
un’analisi EM. Questa analisi viene anche utilizzata per determinare la mancanza di dati in
modo completamente casuale. | valori mancanti vengono sostituiti con altri valori e salvati in

un nuovo file di dati per analisi successive.

Statistiche. Statistiche univariate, tracui il numero di valori non mancanti, lamedia, la deviazione
standard, il numero di valori mancanti e il numero di valori estremi. Medie stimate, matrice di
covarianza e matrice di correlazione usando i metodi listwise, pairwise, EM o regressione. Test
MCAR di Little con risultati EM. Riepilogo delle medie tramite vari metodi. Per i gruppi definiti
in base avalori mancanti e valori non mancanti: test t. Per tutte le variabili: modelli dei valori
mancanti visualizzati in base a casi per variabili.

Considerazioni sui dati

Dati. | dati possono essere categoriali 0 quantitativi (scala o continui). Tuttavia, & possibile stimare
le statistiche e assegnare i dati mancanti solo alle variabili quantitative. Per ciascuna variabile, i
valori mancanti non codificati come mancanti di sistema devono essere definiti come definibili
dall’ utente. Se, ad esempio, si desidera gestire come valore mancante la risposta Non so codificata
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Analisi dati mancanti

come 5 einclusain un elemento di un questionario, & necessario associare atale elemento il valore
5 come valore mancante definito dall’ utente.

Ponderazione. La ponderazione della frequenza viene ignorata da questa procedura. | casi con
valore di ponderazione della replica negativo o uguale a zero vengono ignorati. | pesi non interi
vengono troncati.

Assunzioni. Le stime listwise, pairwise e regressione sono basate sull’ipotesi secondo cui il
modello dei valori mancanti non dipende dai valori dei dati. Questa condizione € definita MCAR,
acronimo dell’inglese Missing Completely At Random, ovvero completamente mancante in
modo casuale. Quindi, tutti i metodi (incluso il metodo EM) per la stima forniscono stime
coerenti e non parzidi delle correlazioni e delle covarianze quando i dati sono di tipo MCAR. La
violazione dell’ assunzione MCAR puo portare a stime imparziali generate dai metodi listwise,
pairwise e regressione. Sei dati non sono di tipo MCAR, € necessario utilizzare la stima EM.

LastimaEM ¢ basata sull’ipotesi secondo cui il modello dei dati mancanti € correlato soltanto ai
dati osservati. Questa condizione e definita M AR, acronimo dell’inglese Missing At Random,
ovvero mancante in modo casuale. Questaipotes consente la correzione delle stimein base alle
informazioni disponibili Ad esempio, in uno studio relativo aistruzione e reddito, i soggetti con
basso livello di istruzione possono avere pit valori di reddito mancanti. In questo caso i dati
sono di tipo MAR e non MCAR. In dtre parole, per i dati MAR, la probabilita che il reddito
vengaregistrato dipende dal livello di istruzione del soggetto. La probabilita puo variare in base
all’istruzione manon in base a reddito entro tale livello di educazione. Se la probabilita che il
reddito vengaregistrato variaanchein base al valore del reddito in ciascun livello di istruzione (ad
esempio, |e persone con reddito alto non vengono segnalate), i dati non sono né di tipo MCAR né
di tipo MAR. Questo non & un caso comune e, hel caso, nessuno dei metodi € appropriato.

Procedure correlate. Molte procedure consentono di usare stime listwise o pairwise. Le procedure
di analisi Regressione lineare e Fattoriale consentono di sostituire i valori mancanti con i valori
medi. Nel modulo aggiuntivo Forecasting sono disponibili diversi metodi per la sostituzione

dei dati mancanti in serie storiche.

Per ottenere I'analisi dei dati mancanti

Dai menu, scegliere:
Analizza > Analisi dati mancanti...
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Figura 2-1
Finestra di dialogo Analisi dati mancanti

ﬁ Analisi dati mancanti

“ariahili guantitative: hoeli...
G e : i e
@0 Mumero verde [tollfr... & Wesi can servizio [t...

&5 Moleggio attrezzatu... &5 Etd in anni [age]

&b Servizio di schedet... & mnni allattusle indii... Stima

&5 Servizio wireless [ f Reddito familiare in .. | |

‘gﬁ Lunga distanza ufti... f Anni di permanenza... [ Ll LRt
g& Mumero verde ultim... B L. A coppie
&5 Moleggio attrezzatu... Vatiahil categoriali |

& Scheda telefanica u... & Stato civile [marital] LiEm

& Wireless utimo mes... ol Livello di istruzione [sd] [7] Regrezsione

& Pl linee [mutine] &b Pensionatasa [retire]
% Segreteria telefonic. .

&5 Seszo [gender]

&J_-;, Ayvizo di chiamats .
&b Internet [internet]

&5 Mumero chiamante [ hla categorie:

&5 Chiamata in sttesa[... Btichette casi:

&5 Inattro chiamata [for ...
= ) | |

Incoli ][geimposta][ Annulis ][ Aiuto ]

» Selezionare almeno una variabile quantitativa (scala) per la stima delle statistiche e
facoltativamente per |’ assegnazione dei valori mancanti.

Selo si desidera, € possibile:

m  Selezionare variabili categoriali (numeriche o stringa) e inserire un limite massimo per il
numero di categorie nella casella Max. categorie.

m  Fareclic su Modelli per rappresentare in unatabellai modelli dei dati mancanti. Per ulteriori
informazioni, vedere I’ argomento Visualizzazione dei modelli dei valori mancanti apag. 5.

m Fareclic su Descrittive per vedere | e statistiche descrittive dei valori mancanti. Per ulteriori
informazioni, vedere |’ argomento Visualizzazione delle statistiche descrittive dei valori
mancanti a pag. 6.

m  Selezionare un metodo di stima per le statistiche (medie, covarianze e correlazioni) e
possibilmente per I’ assegnazione dei valori mancanti. Per ulteriori informazioni, vedere
I’argomento Stima delle statistiche e assegnazione dei valori mancanti a pag. 8.

m  Ses selezionaEM o Regressione, fare clic su Variabili per specificare un sottoinsieme da usare
per lastima. Per ulteriori informazioni, vedere |’ argomento Variabili prevista e predittore
apag. 11.

m  Selezionare unavariabile per le etichette dei casi. Questa variabile viene utilizzata per
assegnare etichette ai casi nelle tabelle di modelli che mostrano singoli casi.
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Visualizzazione dei modelli dei valori mancanti

Figura 2-2
Finestra di dialogo Analisi dei dati mancanti: Modelli

Analisi dati mancanti: Modelli

Wizualizza
J Tabella dei casi ragaruppati pet madelo
Cmetti i modelii con meno del D % di casi mancanti
-f Ording le variabili in base al modello
: Cazi con valori mancanti, ordinati per modello
[«

: Tutti i casi, opzionalmente ordinati in base ad una variabile

“ariabil
Modelli mancarti per. Utteriori informazioni per:
tenure income -
age ed
acdress « retire
incorme gender B
employ
reside )y |
marital
ed Crdinamenta
retire &
gender

|§C0ntinua§|[ Annulla ][ Ajuto ]

E possibile scegliere di visualizzare varie tabelle che mostrano i modelli e lamisura dei dati
mancanti. Tali tabelle consentono di identificare:

m Laposizione dei valori mancanti
m  Selecoppiedi variabili tendono ad avere valori mancanti in singoli casi
m  Seivaori del dati sono estremi

Visualizza

Queste tabelle sono disponibili per lavisualizzazione dei modelli per i dati mancanti.

Tabella dei casi. | modelli dei dati mancanti nelle variabili di analisi sono inseriti in tabelle, con

le frequenze per ogni modello. Utilizzare Ordina le variabili in base al modello per specificare sei

conteggi e le variabili sono ordinati per similarita di modelli. Utilizzare Ometti i modelli con meno
del n% di casi per eliminare i modelli riscontrati non frequentemente.

Casi con valori mancanti. Ogni caso con un valore mancante o estremo viene inserito in tabella per
ogni variabile di analisi. Utilizzare Ordina le variabili in base al modello per specificare sei conteggi
e le variabili sono ordinati per similarita di modelli.
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Tutti i casi. Ogni caso vieneinserito in tabella e per ogni variabile vengono indicati i valori estremi
e mancanti. | casi sono elencati nello stesso ordine in cui sono elencati nel file di dati, ameno
che non si specifichi una variabile Ordina per.

Nelle tabelle che mostrano singoli casi, vengono utilizzati i seguenti simboli:

+ Valore estremamente alto
- Valore estremamente basso

C Valore mancante di sistema

T Primo tipo di valore mancante definito dall’ utente

P Secondo tipo di valore mancante definito dall’ utente
@) Terzo tipo di valore mancante definito dall’ utente
Variabili

E possibile visualizzare informazioni aggiuntive per le variabili incluse nell’ analisi. Le variabili

aggiunte a Ulteriori informazioni per vengono visualizzate singolarmente nella tabella dei modelli

mancanti. Per le variabili quantitative (scala), viene visualizzata la media; per le variabili

categoriali, viene visualizzato il numero di casi contenenti il modello in ogni categoria.

m  Ordina per. | casi vengono elencati in base al’ ordinamento crescente o decrescente dei valori
della variabile specificata. Disponibile solo per I’ opzione Tutti i casi.

Per visualizzare i modelli dei valori mancanti

Nellafinestradi dialogo principale Analisi dei dati mancanti, selezionare le variabili di cui
visualizzare i modelli dei dati mancanti.

» Fare clic su Modelli.

» Selezionare latabellao letabelle di modelli davisualizzare.

Visualizzazione delle statistiche descrittive dei valori mancanti

Figura 2-3
Finestra di dialogo Analisi dati mancanti: Descrittive

Analisi dati mancanti: Descrittive

[ Statistiche univariste
Statistiche per la variahile indicatore
Discordanza percentuale
[+
-(' Testt per i gruppi delle variabili indicatore
[ wisuslizza le probabilita dei test

-{’ Incroci fra variakili indicatore e categarie

ometti le variabili con meno del % di casi mancanti

[ Annulla ][ Ajuto ]
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Statistiche univariate

L e statistiche univariate consentono di identificare la misura generale dei dati mancanti. Per ogni
variabile viene visualizzato quanto descritto di seguito:

®  Numero di valori non mancanti
®  Numero e percentuae di valori mancanti

Per le variabili quantitative (scala) viene inoltre visualizzato quanto descritto di seguito:
m Media

m Deviazione standard

m  Numero di valori estremamente alti e bass

Statistiche per la variabile indicatore

Per ogni variabile, viene creata una variabile indicatore. Questa variabile categoriale indicasela
variabile & presente o mancante relativamente a un singolo caso. Le variabili indicatore vengono
utilizzate per creare tabelle di discordanza, di test t e di frequenza.

Discordanza percentuale. Per ciascuna coppiadi variabili viene visualizzatala percentuale di casi
in cui & presente una variabile con un valore mancante e una seconda variabile con un valore
non mancante. Ciascun elemento sulla diagonale della tabella include la percentuale di valori
mancanti di una singola variabile.

Test t per i gruppi delle variabili indicatore. Le medie di due gruppi vengono confrontate per
ciascuna variabile quantitativa tramite la statisticat di Student. | gruppi specificano se una
variabile & presente 0 mancante. Vengono visualizzati i gradi di liberta, lastatisticat, i conteggi
di valori mancanti e non mancanti e le medie dei due gruppi. E inoltre possibile visualizzare le
eventuali probabilita a due code associate alla statisticat. Sel’analisi genera uno o piu test,
non utilizzare tali probabilita per il test di significativita. Le probabilita sono appropriate solo
guando viene calcolato un singolo test.

Incroci fra variabili indicatore e categorie. Viene visualizzata una tabella per ogni variabile
categoriale. Per ogni categoria, nella tabella sono riportate la frequenza e la percentuale di valori
non mancanti per le atre variabili. Vengono inoltre visualizzate le percentuali di ciascun tipo

di valore mancante.

Ometti le variabili con meno del % di casi. Per ridurre le dimensioni dellatabella, & possibile
omettere le statistiche che vengono cal colate esclusivamente per un numero limitato di casi.

Per visualizzare le statistiche descrittive

» Nellafinestradi dialogo principale Analisi dati mancanti, selezionare le variabili di cui visualizzare
le statistiche descrittive dei valori mancanti.

» Fare clic su Descrittive.

» Scegliere le statistiche descrittive da visualizzare.
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Stima delle statistiche e assegnazione dei valori mancanti

E possibile stimare medie, deviazioni standard, covarianze e correlazioni tramite uno dei
metodi listwise (solo casi completi), pairwise, EM (Expectation-Maximization) €/o il metodo

di regressione. E inoltre possibile scegliere di assegnare i valori mancanti (stima dei valori

di sostituzione). Si noti che I’ Assegnazione multipla &€ generalmente ritenuta piu efficace

dell’ assegnazione singola per risolvere il problema dei valori mancanti. 1l test MCAR di Little e
comungue utile per determinare se & necessario utilizzare |’ assegnazione.

Metodo listwise

Questo metodo utilizza solo casi completi. Se vi sono variabili con valori mancanti, il caso
viene omesso dai calcoli.

Metodo pairwise

Questo metodo esamina le coppie di variabili di analisi e utilizza un caso solo se dispone di
valori non mancanti per entrambe le variabili. Le frequenze, le medie e le deviazioni standard
sono calcolate separatamente per ogni coppia. Poiché altri valori mancanti nel caso vengono
ignorati, le correlazioni e le covarianze per due variabili non dipendono dai valori mancanti in
nessun’ altra variabile.

Metodo EM

Questo metodo presuppone una distribuzione per i dati parzialmente mancanti e per le inferenze
di base della verosimiglianza di tale distribuzione. Ogni iterazione &€ composta da un passo E e
da un passo M. Il passo E troval’ aspettativa condizionale dei dati “mancanti”, in base ai valori
osservati e ale stime correnti dei parametri. Queste aspettative vengono quindi sostituite per i
dati “mancanti”. Nel passo M, le stime di verosomiglianza massima dei parametri vengono
calcolate come sei dati mancanti siano stati inseriti. “Mancante” e racchiuso tra virgolette poiché
i valori mancanti non vengono inseriti direttamente. Le loro funzioni vengono invece utilizzate
nella verosomiglianza.

La statistica del chi-quadrato di Roderick J. A. Little per il test dei valori completamente
mancanti in modo casule (MCAR) viene stampata come un’ annotazione nelle matrici EM.
Per questo test, I'ipotesi nulla & che i dati sono completamente mancanti in modo casuale e
cheil valore p e significativo al livello 0,05. Seil valore € inferiore a 0,05, i dati non sono
completamente mancanti in modo casuale. | dati potrebbero essere mancanti in modo casuae
(MAR) 0 non mancanti in modo casuale (NMAR). Non & possibile presumere’'uno o I’ atro ed
necessario analizzare i dati per determinare in che modo i dati sono mancanti.

Metodo di regressione (Analisi fattoriale)

Questo metodo calcolale stime di regressione lineare multipla e dispone di opzioni per aumentare
le stime con componenti casuali. Per ogni valore atteso, la procedura puo aggiungere un residuo di
un caso completo selezionato in modo casuale, una deviazione standard casual e o una deviazione
casuale (scalata per laradice quadrata dellamedia dei quadrati residua) dalla distribuzionet.
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Opzioni di stima EM

Figura 2-4
Finestra di dialogo Analisi dati mancanti: EM

hnalisi dati mancanti: EM

Distribuzione
@ Mormale
© Normale mista

© T o Student

Max terazioni:

[ Salvaidati completati

@ Crea nuovo insieme di dati

Motne insieme di dati: |m\.-'a_em

© Serivi nuovo file o dati

[Corﬂinua][ Annlla ][ Ajuta ]

Utilizzando un processo iterativo, il metodo EM consente di stimare le medie, la matrice di
covarianza e la correlazione di variabili quantitative (scala) con valori mancanti.

Distribuzione. EM crea inferenze in base alla verosimiglianza nella distribuzione specifica. Per
impostazione predefinita, si suppone una distribuzione normale. Sele code di distribuzione sono
pit lunghe rispetto a quelle di una distribuzione normale, € possibile richiedere che la procedura
generi lafunzione di verosimiglianza da una distribuzionet di Student con n gradi di liberta. La
distribuzione normal e mista fornisce inoltre una distribuzione con code pit lunghe. Specificareil
rapporto delle deviazioni standard della distribuzione normale mista e la proporzione delle due
distribuzioni. La distribuzione normale mista presuppone che solo le deviazioni standard delle
distribuzioni siano differenti. Le medie devono essere uguali.

Max iterazioni. Imposta il numero massimo di iterazioni per stimare lareale covarianza. Questa
procedura viene interrotta al raggiungimento del numero di iterazioni specificato, anche se per le
stime non & stata ottenuta alcuna convergenza.

Salva i dati completati. E possibile salvare un insieme di dati con i valori assegnati a posto dei
valori mancanti. Tenere presente che le statistiche basate sulla covarianza che utilizzano i valori
assegnati sottostimeranno i relativi valori dei parametri. |l grado di sottostima & proporzionale al
numero di casi inosservati.

Per specificare le opzioni EM

Nellafinestradi dialogo principale Analisi dati mancanti, selezionare le variabili di cui stimare
i valori mancanti utilizzando il metodo EM.

» SelezionareEM nel gruppo Stima.
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» Per specificare variabili dipendenti e indipendenti, fare clic su Variabili. Per ulteriori informazioni,
vedere I’ argomento Variabili prevista e predittore a pag. 11.

» Fareclic suEM.

» Selezionare le opzioni EM desiderate.

Opzioni di stima regressione

Figura 2-5
Finestra di dialogo Analisi dati mancanti: Regressione

Analisi dati mancanti: Regressione

Achattamento della stima
© Residui
(@) Mormovariati
@ Studentizzati

Grai o lberté:

C) Meszuna

hdep: indipendenti:

[+ Salvaidati completati

® Crea nuovo insieme di dati

Mome inzieme i dati |rva_regression

@ Scrivi nuovo file di dati

[Corﬂinua][ Annlla ][ Ajuta ]

I metodo di regressione consente di stimare i valori mancanti utilizzando la regressione lineare
multipla. Vengono visualizzate le medie, la matrice di covarianza e la matrice di correlazione
delle variabili dipendenti.

Adattamento della stima. Con il metodo Regressione € possibile aggiungere un componente
casuale nelle stime di regressione. E possibile selezionare residui, normovariati, variate t di
Student oppure nessun adattamento.

m  Residui. | termini di errore vengono scelti casualmente dai residui osservati dei casi completi
da aggiungere alla stime di regressione.

m  Normovariati. | termini di errore sono estratti casual mente da una distribuzione con valore
atteso 0 e deviazione standard pari alla radice quadrata del quadrato dell’ errore medio del
modello di regressione.

m  Studentizzati. | termini di errore vengono estratti casualmente dalla distribuzionet con i gradi
di liberta specificati e scalati in base al’ errore quadratico medio.

Max indipendenti. Consente di impostare il numero massimo di variabili stimatori, o indipendenti,
usate nel processo di stima.



il

Analisi dati mancanti

Salva i dati completati. Scrive un file di dati nel file di dati attivo o in un file di dati esterno
in formato IBM® SPSS® Statistics, sostituendo i valori mancanti con valori stimati tramite il
metodo di regressione.

Per specificare le opzioni di regressione

» Nellafinestradi dialogo principale Analisi dati mancanti, selezionare le variabili di cui stimarei
valori mancanti utilizzando il metodo di regressione.

» SelezionareRegressione nel gruppo Stima.

» Per specificare variabili dipendenti e indipendenti, fare clic su Variabili. Per ulteriori informazioni,
vedere I’ argomento Variabili prevista e predittore a pag. 11.

» Fare clic su Regressione.

» Selezionare le opzioni di regressione desiderate.

Variabili prevista e predittore

Figura 2-6
Finestra di dialogo Analisi dei dati mancanti: Variabili per EM e Regressione

Analisi dati mancanti: Variabili per EM e Regressione

ariabil

@ Usa tutte le variabili quartitative @ seleziona variabil

Variahili guantitstive: Yariabili dinenderti.

tenure
age
address -
INCome
employ
reside

Entrambi

-

Wariahili indipendenti:

(o) (o) (e

Per impostazione predefinita, tutte le variabili quantitative vengono utilizzate per la stima EM

e di regressione. Se necessario, nelle stime € possibile scegliere variabili specifiche come
variabili prevista e predittore. Una determinata variabile puo trovarsi in entrambi gli elenchi
ma Vi sono casi in cui € necessario limitare |’uso di unavariabile. Ad esempio, alcuni analisti
trovano scomodo stimare i valori delle variabili dei risultati. E inoltre possibile utilizzare variabili
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differenti per stime differenti ed eseguire piu volte la procedura. Ad esempio, sesi disponedi un
insieme di elementi che rappresentano le valutazioni delle infermiere e un atro insieme con le
valutazioni dei medici, € possibile effettuare un’ esecuzione per le infermiere per stimarei relativi
elementi mancanti e un’ altra esecuzione per la stima degli elementi dei medici.

Un’ altra considerazione nasce quando si utilizza il metodo di regressione. Nellaregressione
multipla, I’ utilizzo di un sottoinsieme di variabili indipendenti di grandi dimensioni pud produrre
valori attesi peggiori rispetto a un sottoinsieme pitl piccolo. Quindi, unavariabile deve ottenere un
limite 4.0 F di inserimento per essere utilizzata. Questo limite pud essere modificato conlasintassi.

Per specificare le variahili prevista e predittore

Nellafinestradi dialogo principale Analisi dati mancanti, selezionare le variabili di cui stimarei
valori mancanti utilizzando il metodo di regressione.

Dal gruppo Stima, selezionare EM 0 Regressione.
Fare clic su Variabili.

Per utilizzare variabili specifiche anziché tutte le variabili come prevista e predittore, selezionare
Seleziona variabili € spostare le variabili negli elenchi appropriati.

Opzioni aggiuntive del comando MVA

Il linguaggio della sintassi dei comandi consente inoltre di:

m  Specificare variabili descrittive distinte per i modelli di valori mancanti e di dati e i modelli
a tabelle mediante la parola chiave DESCRIBE nei sottocomandi MPATTERN, DPATTERN
O TPATTERN.

m  Specificare piu variabili di ordinamento per la tabella dei modelli del dati tramite il
sottocomando DPATTERN.

m  Specificare pit variabili di ordinamento per i modelli dei dati tramite il sottocomando
DPATTERN.

m Specificare tolleranza e convergenza tramite il sottocomando Em.
Specificare tolleranza e F di inserimento tramite il sottocomando REGRESSTON.

Specificare elenchi di variabili diversi per EM e Regressione tramite i sottocomandi £ e
REGRESSTON.

m  Specificare percentuali diverse per la soppressione di casi con ciascuno dei sottocomandi
TTESTS, TABULATE € MISMATCH.

Vedere Command Syntax Reference per informazioni dettagliate sulla sintassi.
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Assegnazione multipla

L’ assegnazione multipla halo scopo di generare dei valori possibili per i valori mancanti, creando
in questo modo diversi insiemi di dati “completi”. Le procedure analitiche che funzionano con gli
insiemi di dati delle assegnazioni multiple producono output per ogni insieme di dati “ completo”
nonché output raggruppato che stimai risultati che sarebbero stati prodotti se nell’insieme di

dati originale non ci fossero stati valori mancanti. Questi risultati combinati sono solitamente
piu accurati di quelli forniti dai metodi di assegnazione singola.

Variabili dell'analisi. Le variabili dell’analisi possono essere:

m  Nominale. Unavariabile puo essere consideratanominale quando i relativi valori rappresentano
categorie prive di ordinamento intrinseco, per esempio I’ ufficio di una societa, Tragli esempi
di variabili nominali troviamo laregione, il codice postale e lareligione.

m  Ordinale. Unavariabile puo essere considerata ordinale quando i relativi valori rappresentano
categorie con qualche ordinamento intrinseco, per esempio i gradi di soddisfazione per
un servizio, da molto insoddisfatto a molto soddisfatto, i punteggi di atteggiamento
corrispondenti a gradi di soddisfazione o fiduciaei punteggi di preferenza.

m  Scala. Unavariabile pud essere considerata di scala (continua) quando i relativi valori
rappresentano categorie ordinate con una metrica significativa, tale che i confronti frale
distanze dei relativi valori siano appropriati. Esempi di variabili di scalasono I’ eta espressain
anni o il reddito espresso in migliaiadi Euro.

La procedura presume cheiil livello di misurazione appropriato sia stato assegnato a tutte
le variabili; tuttavia, € possibile modificare temporaneamente il livello di misurazione di
una variabile facendo clic con il pulsante destro del mouse sulla variabile nell’ elenco delle
variabili sorgente e scegliendo un livello di misurazione dal menu di scelta rapida.

L’icona accanto a ciascuna variabile nell’ elenco delle variabili identificail livello di misurazione
eil tipo di dati.

Livello di Tipo di dati
misurazione

Numerico Stringa Data

Scala (continuo) & n/d
Ordinale
i o

Nominale é)_‘ éja

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 13
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Ponderazione. La ponderazione della frequenza viene ignorata da questa procedura. | casi con
valore di ponderazione della replica negativo o uguale a zero vengono ignorati. | pesi non interi
vengono arrotondati al numero intero piu vicino.

Peso analisi. | pesi di analisi (regressione o campionamento) sono incorporati nei riepiloghi dei
valori mancanti e nei modelli di assegnazione adatti. | casi con un peso di analisi negativo o
pari a zero vengono esclusi.

Campioni complessi. La procedura Assegnazione multipla hon manipola esplicitamente gli

strati, i cluster, o atre strutture di campionamento complesse, benché possa accettare pesi di
campionamento finali sotto formadi variabile di peso dell’analisi. Si noti inoltre che le procedure
di campionamento compl esse attual mente non analizzano automaticamente gli insiemi di dati
assegnati mediante assegnazione multipla. Per | elenco completo delle procedure che supportano
il raggruppamento, vedere Andlisi di dati ad assegnazione multiplaa pag. 28.

Valori mancanti. Siai valori mancanti definiti dall’ utente siai valori mancanti di sistemavengono
considerati come valori non validi; vale adire, entrambi questi tipi di valori mancanti vengono
sostituiti durante I’ assegnazione dei valori ed entrambi sono considerati come valori non validi di
variabili usate come predittori nei modelli di assegnazione. | valori mancanti di sistema e definiti
dall’ utente verranno considerati come mancanti anche nelle analisi dei valori mancanti.

Replica dei risultati (Assegna valori di dati mancanti). Se si desidera replicare esattamente i risultati
dell’ assegnazione, utilizzare lo stesso vaore di inizializzazione per il generatore di numeri casuali,
lo stesso ordine dei dati e delle variabili e le stesse impostazioni della procedura.

m  Generazione di numeri casuali. La procedura utilizza la generazione di numeri casuali durante
il calcolo dei valori assegnati. Per riprodurre gli stessi risultati randomizzati in futuro,
utilizzare lo stesso valore di inizializzazione per il generatore di numeri casuali per ciascuna
esecuzione della procedura Assegna valori di dati mancanti.

m  Ordine dei casi. | valori vengono assegnati secondo I’ ordine dei casi.

m  Ordine delle variabili. 1| metodo di assegnazione Specifica completamente condizionale
assegnai vaori nell’ ordine specificato nell’ elenco Variahili di analisi.

Sono disponihili due finestre di dialogo per I assegnazione multipla.

m  Analizza modelli fornisce misure descrittive dei modelli di valori mancanti e puo essere
utile come indagine prima dell’ assegnazione.

m  Assegnavalori di dati mancanti viene utilizzata per generare assegnazioni multiple. Gli
insiemi di dati completi possono essere analizzati mediante delle procedure che supportano
gli insiemi di dati ad assegnazione multipla. Vedere Analisi di dati ad assegnazione multipla
apag. 28 per informazioni sull’analisi degli insiemi di dati ad assegnazione multiplae un
elenco di procedure che supportano questi dati.

Analizza modelli

Analizza modelli fornisce le misure descrittive dei modelli dei valori mancanti nei dati e puo
essere utile come indagine prima dell’ assegnazione.
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Esempio. Un provider di telecomunicazioni desidera approfondire la conoscenza dei modelli

di utilizzo dei servizi nel proprio database di clienti. Questo provider possiede dati completi
circai servizi utilizzati dai propri clienti, maleinformazioni di carattere demografico raccolte
dall’ azienda presentano acuni valori mancanti. Dall’analisi dei modelli dei valori mancanti &
possibile determinare i passaggi dell’ assegnazione successivi. Per ulteriori informazioni, vedere
I"argomento Utilizzo dell’ assegnazione multipla per completare e analizzare un insieme di dati
inil capitolo 5 a pag. 49.

Per analizzare i modelli di dati mancanti

Dai menu, scegliere:
Analizza > Assegnazione multipla > Analizza modelli...

Figura 3-1
Finestra di dialogo Analizza modelli
@ Analizza modelli
Wariahili Analizza tra le variabili
&5 Servizio wireless [wi.. [% @& Mesi con servizio [te... |<
f Lunga distanza ultim... & Etd in anni [age]
@& Mumera verde ultima ... ﬁb Stato civile [marital]
f Moleggio attrezzature... f Anni all'attuale indiviz...
& Scheda telefonics ulti.... f Reddito familiare in mi... ¥
‘gﬁ Wireless ultimo mese. . d:l Livello di istruzione [ed]
&5 Fil) linee [muttling] ‘gﬁ Anni ol permanenza ... |7
&5 Segreteria telefonica ..
&5 Loyvigo di chiamata [p... » [E5=D EnelEE
A Internet lintarnst il |
Cutput

@ Rigpiloga dei valari mancanti
[ Mode dei valor mancanti
@ Watiabill con la frequenza pil atts di walori mancanti

Mumera massima di variabili visualizzate: E

Percentuale minima walori mancanti per variahile da visualizzare:

[ CK ][ Incolla ][Eeimposta][ Annulla ][ Ajuto ]

» Selezionare ameno due variabili di analisi. Questa procedura analizzai modelli di dati mancanti
per queste variabili.

Impostazioni opzionali

Peso analisi. Questa variabile contiene i pesi delle analisi (regressione o campionamento). La
procedura incorporai pesi di analisi nei riepiloghi dei valori mancanti. | casi con un peso di
analisi negativo o pari a zero vengono esclusi.
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Output. L’ output opzionale disponibile & descritto di seguito:

m Riepilogo dei valori mancanti. Visualizza un grafico atortaariquadri in cui sono illustrati il
numero e la percentuale delle variabili di analisi, i casi ei singoli dati per cui mancano uno o
pit valori.

m  Modelli dei valori mancanti. Visuaizzai modelli di valori mancanti all’interno di tabelle. Ogni
modello corrisponde a un gruppo di casi con lo stesso modello di dati incompleti e completi
nelle variabili di analisi. Questo output consente di determinare se il metodo monotono di
assegnazione puod essere utilizzato con i propri dati €, in caso contrario, in che misuratali dati
si avvicinano a un modello monotono. La proceduraordinale variabili di analisi per rivelare
0 approssimare un modello monotono. Se dopo il riordinamento non rimane acun modello
non monotono, si pud dedurre che i dati hanno un modello monotono quando le variabili di
analisi sono ordinate in questo modo.

m Variabili con la frequenza piu alta di valori mancanti. Visualizza unatabella di variabili di
analisi ordinatain base alle percentuali di valori mancanti in ordine decrescente. Latabella
include le statistiche descrittive (media e deviazione standard) per le variabili di scala.

E possibile controllare il numero massimo di variabili da visualizzare e la soglia percentuale
minima di valori mancanti perché una variabile vengainclusa nellavisualizzazione. Viene
visualizzato il set di variabili che soddisfano entrambi i criteri. Ad esempio, |'impostazione
del numero massimo di variabili su 50 e della percentuale di mancanzaminimasu 25 fasi che
latabellavisualizzi un massimo di 50 variabili con ailmeno il 25% di valori mancanti. Se sono
presenti 60 variabili di analisi di cui solo 15 presentano una percentuale di valori mancanti
pari a 25% o superiore, I’ output visualizzera solo 15 variabili.

Assegna valori di dati mancanti

Assegna valori di dati mancanti viene utilizzata per generare assegnazioni multiple. Gli insiemi
di dati completi possono essere analizzati mediante delle procedure che supportano gli insiemi
di dati ad assegnazione multipla. Vedere Analisi di dati ad assegnazione multiplaapag. 28 per
informazioni sull’analis degli insiemi di dati ad assegnazione multipla e un elenco di procedure
che supportano questi dati.

Esempio. Un provider di telecomunicazioni desidera approfondire la conoscenza dei modelli
di utilizzo dei servizi nel proprio database di clienti. Questo provider possiede dati completi
circai servizi utilizzati dai propri clienti, maleinformazioni di carattere demografico raccolte
dall’ azienda presentano alcuni valori mancanti. Inoltre, tali valori non sono mancanti in modo
interamente casuale, pertanto verra utilizzata |’ assegnazione multipla per completare I'insieme
di dati. Per ulteriori informazioni, vedere I’ argomento Utilizzo dell’ assegnazione multipla per
completare e analizzare un insieme di dati in il capitolo 5 a pag. 49.

Per assegnare valori di dati mancanti

Dai menu, scegliere:
Analizza > Assegnazione multipla > Assegna valori di dati mancanti...
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Figura 3-2
Finestra di dialogo Assegna valori di dati mancanti, scheda Variabili

H Assegna valori di dati mancanti

Wariahil || Metodo | Wincoli | Output

Yariabili “ariahili nei modelli

é-b Mumero verde [tallfree] - f Mesi con zervizio [tenure] =

&5 Moleggio sttrezzature [eouip] f Eta in anni [age]

&5 Servizio di schede telefoni... &5 Stato civile [marital]

é-b Servizio wireless [wireless] f Anni all'sttuale indivizzo [ad..
f Lunga distanza ultimo mes.. f Reddito familiare in miglizia[...

‘gﬁ Mumero verde ultimo mese .. d:l Livella di istruzions [ed] +
f Moleagio asttrezzature ultim... f Anni di permanenza nellimg...

& Scheds telefonica uttimo m... A, Pensinnatna lretire] T

f Wireless ultimo mese [wire..

&b Fill linee [muttine] Peso analist

&Jw Segreteria telefonica [voice] [T |

Asseynazioni H
- [~

Pozizione dei deti assegnati

@ Crea nuovo insieme di dati

Mome inzieme di d%[e|co|mpu‘ted

© Scrivi in nuove file di dati

@ Dopo avere generato un insieme di dati contenerte | valori assegnati, & possibile
J_ utilizzare le normali procedure o analisi PASW Statistics contrassegnate

dallicona % per analizzare i dati. Per un elenco completo delle procedure di
anslisi supportate, consultare la Guida.

[ Ok ][ Incolla ][Eeimpos‘ta][ Annlla ][ Ajuta ]

» Selezionare almeno due variabili nel modello di assegnazione. La procedura assegna valori
multipli per i dati mancanti di queste variabili.

» Specificare il numero delle assegnazioni da calcolare. Per impostazione predefinita, questo
valore &5.

» Specificare un insieme di dati o un file di dati in formato IBM® SPSS® Statistics nel quale
scrivere i dati assegnati.

L'insieme di dati di output € composto dai dati del caso originale con dati mancanti a cui s
aggiunge un insieme di casi con valori assegnati per ciascuna assegnazione. Ad esempio, se
I'insieme di dati originale ha 100 casi e si hanno cinque assegnazioni, I’insieme di dati di output
avra 600 casi. Tuttele variabili nell’insieme di dati di input sono incluse nell’insieme di dati di
output. Le proprietadizionario (nomi, etichette, ecc.) delle variabili esistenti vengono copiate
nel nuovo insieme di dati. Il file contiene anche una nuova variabile, Imputation , unavariabile
numerica che indical’ assegnazione (0 per i dati originali o 1..n per i casi che presentano valori
assegnati).
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Quando viene creato I’insieme di dati di output, la procedura definisce automaticamente la
variabile Imputation_ come una variabile di distinzione . Se al momento dell’ esecuzione della
procedura sono attive le distinzioni, I'insieme di dati di output include un insieme di assegnazioni
per ogni combinazione di valori delle variabili di distinzione.

Impostazioni opzionali

Peso analisi. Questa variabile contiene i pesi delle analisi (regressione o campionamento). La
proceduraincorporai pesi di anaisi nei modelli di regressione e classificazione utilizzati per
assegnare i valori mancanti. | pesi di analisi vengono utilizzati anche nei riepiloghi dei valori
assegnati, quali, ad esempio, media, deviazione standard ed errore standard. | casi con un peso di
analisi negativo o pari a zero vengono esclusi.

Campi con livello di misurazione sconosciuto

L’ avviso Livello di misurazione viene visualizzato quando il livello di misurazione di una o piu
variabili (campi) dell’insieme di dati e sconosciuto. Poiché influisce sul calcolo dei risultati di
guesta procedura, il livello di misurazione deve essere definito per tutte le variabili.

Figura 3-3
Avviso Livello di misurazione

= Livello di misurazione

0 Per questa procedurs & importante un livello di misurazione corretto, || livello di misurazione & sconosciuto per uno o pid
campi nellinsieme di dati. Questi campi possono essere assegnati manualmente, oppure automaticamente eseguendo
l'esame dei dati.

m Esamina dati. Leggei dati dell’'insieme di dati attivo e assegna un livello di misurazione
predefinito a tutti i campi con livello di misurazione sconosciuto. Con insiemi di dati di
grandi dimensioni, questa operazione puo richiedere del tempo.

m  Assegna manualmente. Apre unafinestradi dialogo che elencatutti i campi con livello di
misurazione sconosciuto, mediante la qual e € possibile assegnare un livello di misurazione a
questi campi. Il livello di misurazione si pud assegnare anche nella Visualizzazione variabili
dell’ Editor dei dati.

Da momento cheil livello di misurazione & importante per questa procedura, € possibile accedere
allafinestradi dialogo per la sua esecuzione solo quando per tutti i campi € stato definito un
livello di misurazione.
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Figura 3-4
Finestra di dialogo Assegna valori di dati mancanti, scheda Metodo

Assegna valori di dati mancanti

watiahil | MEtodo  vincoli | Outpot

Metodo di assegnazione

@ Automatico
Con guesta opzions | metodo di assegnazione viene scetto automaticaments in base
al'ezame dei dati.

@ Perzonalizzato
@ Specifica completamente condizionale (MCKC)

Guesto metodo & adatto per i dati con modello arbitrario di valori mancanti.

Massimo numero di iterazioni; E

@ Monctono

Guesto metodo & adatto per | dati con modello monotono di valori mancanti.
Motare che l'ordine delle variabili specificato nella =cheda Wariabili influira sul
risuttata.

|| Includi interazioni & due vie tra preditori categariali

Tipa di modelo per varisbil i 2cals  |Regressione lineare =

Tolleranza della singokarts: 1E-012 =

[ Incolis ][geimposta][ Annulla ][ Aiuto ]

Assegnazione multipla

La scheda Metodo specificain che modo i valori mancanti verranno assegnati e includei tipi di

modelli utilizzati. | predittori categoriali sono codificati in modo fittizio.

Metodo di assegnazione. || metodo Automatico analizzai dati e utilizza il metodo monotono sei
dati evidenziano un modello monotono di valori mancanti; in caso contrario, viene utilizzatala
specifica completamente condizionale. Se s € certi del metodo che si vuole utilizzare, € possibile

specificarlo come metodo Personalizzato.

m  Specifica completamente condizionale. Si tratta di un metodo MCMC (Markov chain Monte
Carlo) iterativo che pud essere utilizzato quando il modello di dati mancanti € arbitrario

(monotono 0 hon Monotono).

Per ciascuna iterazione e per ciascuna variabile nell’ ordine specificato nell’ elenco delle
variabili, il metodo Specifica completamente condizionale (FCS) adatta un modello univariato
(variabile dipendente singola) utilizzando tutte le altre variabili disponibili nel modello come
predittori, quindi assegnai valori mancanti per lavariabile che si sta adattando. || metodo
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continua finché non viene raggiunto il numero massimo di iterazioni e non vengono salvati
nell’insieme di dati assegnato i valori assegnati all’iterazione massima.

Max iterazioni. Indica il numero di iterazioni, o fasi, compiute dalla catena di Markov
utilizzata dal metodo Specifica completamente condizionale. Se il metodo della specifica
completamente condizionale viene scelto automaticamente, utilizza il numero predefinito di
10 iterazioni. Al contrario, quando questo metodo viene scelto esplicitamente, € possibile
specificare un numero personadizzato di iterazioni. Sela catenadi Markov non converge,
potrebbe essere necessario aumentare il numero di iterazioni. Nella scheda Output, € possibile
salvarei dati cronologici delle iterazioni del metodo di specifica completamente condizionale
ed eseguire un grafico per valutare la convergenza.

m  Monotono. Si trattadi un metodo non iterativo che puo essere utilizzato solo quando i dati
presentano un modello di valori mancanti monotono. Per modello monotono si intende un
caso in cui € possibile ordinare le variabili in modo che se una variabile ha un valore non
mancante, tutte le variabili precedenti avranno dei vaori non mancanti. Quando si specifica
che s tratta di un metodo Personalizzato, assicurarsi di specificare le variabili nell’ elenco in
base a un ordine che mostri un motivo monotono.

Per ciascuna variabile nell’ ordine monotono, il metodo monotono adatta un modello
univariato (variabile dipendente singola) utilizzando tutte le variabili precedenti nel modello
come predittori, quindi assegnai valori mancanti per lavariabile che si sta adattando. Tali
valori assegnati vengono salvati nell’insieme di dati assegnato.

Includi interazioni a due vie. Quando il metodo di assegnazione viene scelto automaticamente, il
modello di assegnazione per ogni variabile include un termine costante ed effetti principali per le
variabili predittore. Quando si sceglie un metodo specifico, € possibile, selo si desidera, includere
tutte le interazioni a due vie tra variabili predittore categoriali.

Tipo di modello per variabili di scala. Quando il metodo di assegnazione viene scelto
automaticamente, per le variabili di scala viene utilizzata la regressione lineare come modello
univariato. Quando si sceglie un metodo specifico, € possibile scegliere PMM (Predictive Mean
Matching) come modello per le variabili di scala. PMM & unavariante di regressione lineare che
crea una corrispondenzatrai valori assegnati calcolati dal modello di regressione e il valore
osservato piul vicino.

Per le variabili categoriali viene sempre utilizzata la regressione logistica come modello
univariato. Indipendentemente dal tipo di modello, i predittori categoriali vengono gestiti
mediante una codifica fittizia.

Tolleranza della singolarita. Le matrici singole (0 non reversibili) hanno colonne linearmente
dipendenti che possono creare gravi problemi all’ algoritmo di stima. Poiché anche le matrici quasi
singolari possono generare risultati inadeguati, la procedura considerale matrici i cui determinanti
sono inferiori alatolleranza come singolari. Specificare un valore positivo.
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Figura 3-5
Finestra di dialogo Assegna valori di dati mancanti, scheda Vincoli

Assegna valori di dati mancanti

“ariabil | Metodo | Yincoli || Output

Ezarme dati per rigpilogo variabili

Riesatming dati || Limita numero di casi esaminati

Rigpiloga variahili

“ariabili nei modelli | Percentuale dati ma... | Numero minima dati...| Numero massima d..
& terure 3,20 1 72 =
:f age 2,50 18 kil
& marital 11,50 0 1
A address 15 nin n =z b
Casi esaminati: 1000

Definisci vincoli

Wariahili nei madelli Rualo hin filax Arrotand...
@0 retire Azzegna e USa COmME pr.. Y
&5 gender Azzegna e USA COME pr.. ™ .
@& reside Azscegna e usa come pr.. T |1 1

@& Inirc: Assegna e usacome pr., T |0 -

Mumero mazzimo estrazioni casi:

<]
Mumera massimo estrazioni parametri: E

~i 4 L'aumento del numero massimao di estrazioni di parametri pud aumentare notevolmente
w3 durata dell'analisi.

[ ok |[ Incolis ][Eeimpos‘ta][ Aninula ][ Aiuto ]

La scheda Vincoli consente di limitare il ruolo di una variabile durante |’ assegnazione e di
ridurre I'intervallo dei valori assegnati di una variabile di scalain modo che risultino plausibili.
Inoltre, & possibile limitare I’ analisi alle variabili con una percentuale inferiore a una percentuale
massima di valori mancanti.

Esame dati per riepilogo variabili. Se si fa clic su Esamina dati I’ elenco visualizza le variabili di
analisi e lapercentuale osservata per i valori mancanti, minimi e massimi di ciascuna. | riepiloghi
possono essere basati su tutti i casi oppure limitati aun’analisi dei primi n casi, come specificato
nellacaselladi testo Casi. Per aggiornarei riepiloghi delle distribuzioni, fare clic su Riesamina dati.

Definisci vincoli

®  Ruolo. Consente di personalizzare I'insieme di variabili da assegnare €/0 considerare come
predittori. Tipicamente, ogni variabile di analisi viene considerata sia come una variabile
dipendente sia come un predittore nel modello di assegnazione. Il Ruolo pud essere utilizzato
per disattivare |’ assegnazione per le variabili che si desidera utilizzare con Usa come predittore
solo 0 per impedire che le variabili vengano utilizzate come predittori (Assegna solo) a fine
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di rendere piu compatto il modello di previsione. Questo €I’ unico vincolo che puo essere
specificato per le variabili categoriali, o per le variabili che vengono utilizzate solo come
predittori.

®  Min e Max. Queste colonne consentono di specificare i valori minimo e massimo di
assegnazione consentiti per le variabili di scala. Se un valore assegnato non rientra in questo
intervallo, la procedura continua a estrarre valori finché ne viene rilevato uno che rientra
nell’intervallo o finché non viene raggiunto il numero massimo di estrazioni consentite
(vedere la sezione relativa a numero massimo di estrazioni riportata di seguito). Queste
colonne sono disponibili solo se la Regressione lineare € stata selezionata come modello
di variabile di scala nella scheda Metodo.

m  Arrotondamento. Alcune variabili possono essere utilizzate come scala, ma presentano valori
che sono ulteriormente limitati per natura; ad esempio, il numero di persone che compongono
un nucleo familiare deve essere un intero e la quantita di tempo impiegata per andare dal
fruttivendolo non pud avere frazioni in centesimi. Questa colonna consente di specificare la
denominazione piu piccola da accettare. Ad esempio, per ottenere dei valori interi, si dovra
specificare 1 come denominazione di arrotondamento, mentre per ottenere vaori arrotondati
al centesimo piu vicino si dovra specificare 0,01. In generale, i valori vengono arrotondati
a multiplo intero piu vicino della denominazione di arrotondamento. Latabella che segue
mostrain che modoi diversi valori di arrotondamento agiscono su un valore assegnato pari a
6,64823 (prima dell’ arrotondamento).

Denominazione di arrotondamento Valore a cui viene arrotondato 6,64832
10 10

1 7

0.25 6.75

0.1 6.6

0.01 6.65

Escludi variabili con grandi quantita di dati mancanti. Solitamente, le variabili di analisi vengono
assegnate e utilizzate come predittori indipendentemente dal numero di valori mancanti, a
condizione che contengano un numero di dati sufficiente per eseguire la stimadi un modello di
assegnazione. E possibile scegliere di escludere le variabili che presentano un’ alta percentuale
di valori mancanti. Ad esempio, se si specifica 50 come Percentuale massima dati mancanti, le
variahili di analisi che presentano pit del 50% di valori mancanti non vengono assegnate né
utilizzate come predittori nei modelli di assegnazione.

Numero massimo di estrazioni. Se sono stati specificati dei valori minimo e massimo per i valori
assegnati delle variabili di scala (vedere la sezione precedente Min e Max), la procedura continua
aestrarre valori per un caso finché non trova un insieme di valori che rientrano nell’intervallo
specificato. Se con il numero di estrazioni per caso specificato non si ottiene un insieme di valori,
la procedura estrae un altro insieme di parametri del modello e ripete il processo di estrazione dei
casi. Senon s ottiene uninsieme di valori compresi negli intervalli per il numero di estrazioni di
casi e parametri specificato, s verifica un errore.
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Si noti chel’incremento di questi valori pud prolungare i tempi di elaborazione. Se la procedura

impiega molto tempo o non € in grado di trovare estrazioni adatte, controllare chei valori minimo
€ massimo specificati siano appropriati.

Figura 3-6
Finestra di dialogo Assegna valori di dati mancanti, scheda Output

Assegna valori di dati mancanti

“ariabil | Metodo | Wincoli | Sutput
“izualizza

[+ Modello di aszegnazione

|| Statistiche descrittive per variabil con valor azsegnato

Cronologis terazioni

|| Crea crondlogia teraziani

@

Incolia ][Eeimposta][ Annulla ][ Aiuto ]

Visualizzazione. Controlla la visualizzazione dell’ output. Viene sempre visualizzato un riepilogo
di assegnazione complessivo, contenente delle tabelle relative alle specifiche di assegnazione,
leiterazioni (per il metodo di specifica completamente condizionale), le variabili dipendenti
assegnate, le variabili dipendenti escluse dall’ assegnazione e la sequenza di assegnazione. Inoltre,
se sono stati specificati, vengono visualizzati anchei vincoli relativi ale variabili di analisi.
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m  Modello di assegnazione. Visualizza il modello di assegnazione per le variabili dipendenti ei
predittori; includeil tipo di modello univariato, gli effetti del modello e il numero di valori
assegnati.

m Statistiche descrittive. Visualizzale statistiche descrittive relative alle variabili dipendenti per
le quali sono stati assegnati i valori. Nel caso delle variabili di scala, le statistiche descrittive
includono media, conteggio, deviazione standard, valore minimo e valore massimo per i
dati di input originali (precedenti all’ assegnazione), valori assegnati (dalla procedura di
assegnazione) e dati completi (dati originali e assegnati insieme, —in base all’ assegnazione).
Nel caso delle variabili categoriali, le statistiche descrittive includono conteggio e percentuale
per categoria per i dati di input originali (precedenti all’ assegnazione), valori assegnati (dalla
procedura di assegnazione) e dati completi (dati originali e assegnati insieme, —in base
all’ assegnazione).

Cronologia iterazioni. Quando viene utilizzato il metodo di assegnazione della specifica
completamente condizionale, € possibile richiedere un insieme di dati contenente i dati sulla
cronologia di iterazione per questo tipo di assegnazione. L’insieme di dati contiene le medie e

le deviazioni standard in base al’iterazione e all’ assegnazione per ogni variabile dipendente

di scala per la quale sono stati assegnati i valori. Per valutare la convergenza del modello,
possibile eseguire un grafico dei dati. Per ulteriori informazioni, vedere I’ argomento Verificadella
convergenza FCSin il capitolo 5 a pag. 68.

Opzioni aggiuntive del comando MULTIPLE IMPUTATION

Il linguaggio della sintassi dei comandi consente inoltre di:

m Specificare un sottoinsieme di variabili per le quali vengono visualizzate le statistiche
descrittive (sottocomando TMPUTATIONSUMMARIES).

m Specificare siaun’analisi dei modelli mancanti sia |’ assegnazione in un’ unica esecuzione
della procedura.

m  Specificare il numero massimo di parametri del modello consentiti quando si assegna qual siasi
variabile (parola chiave MAXMODELPARAM ).

Vedere Command Syntax Reference per informazioni dettagliate sulla sintassi.

Utilizzo dei dati ad assegnazione multipla

Quando viene creato un insieme di dati ad assegnazione multipla, viene aggiunta una variabile
chiamata Imputation_ con un’ etichetta variabile Numero di assegnazione el’insieme di dati viene
ordinato in modo crescente. | casi dell’insieme di dati originale hanno un valoredi O. | casi dei
valori assegnati sono numerati da 1 a M, dove M indicail numero delle assegnazioni.

Quando s apre un insieme di dati, la presenza di Imputation o identifica come un insieme di
dati potenzialmente ad assegnazione multipla
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Attivazione di un insieme di dati ad assegnazione multipla per I'analisi

L'insieme di dati deve essere suddiviso mediante |’ opzione Confronta gruppi, con Imputation_
come variabile di raggruppamento, per potere essere trattato come un insieme di dati ad
assegnazione multiplanelle analisi. E inoltre possibile definire le suddivisioni in altre variabili.

Dai menu, scegliere:
Dati > Dividi...

Figura 3-7
Finestra di dialogo Dividi

Dividi

f Mesi con servizio t... <
&) Etd in anni [age]
& Stato civile [marital] ® confronta gruppi
& Anni all'sttusle indiri...
&7 Reddito familiare in ..

@ Analizza tutti | casi, non creare gruppi

@ Distingui | risuttati per gruppo

ol Livelo diistruzione .. Gruppi basati su

%é ATl T e « ‘5 Mumero di assegnazione [Imputation_]
&b Pensionatoss [retire]

gb Sesso [gender]

Componenti nucleo .
éb Mumero verde [tallfr...
&b Moleggio sttrezzatu.. [  © 1l file & gid ordinsto

@ Ordina il filz in hase alle variabili di raggruppamenta

Incolla ][Eeimposta][ Annulla ][ Aiuto ]

» Selezionare Confronta gruppi.

» Selezionare Numero di assegnazione [Imputation ] come variabile in base alla quale raggruppare
i casi.

In aternativa, quando vengono attivati i contrassegni (vedere sotto) il file viene diviso in base a
Numero di assegnazione [Imputation_].

Distinzione tra valori assegnati e valori osservati

E possibile distinguere i valori assegnati dai valori osservati in base a colore dello sfondo delle
celle, al carattere e al’uso del grassetto (per i valori assegnati). Per informazioni dettagliate sui
tipi di contrassegni attivi, vedere Opzioni Assegnazione multiplaapag. 33. Quando si crea
un nuovo insieme di dati nella sessione corrente con Assegnai valori mancanti, i contrassegni
vengono attivati per impostazione predefinita. Quando si apre un file di dati salvato che include
delle assegnazioni, i contrassegni vengono disattivati.
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Figura 3-8
Editor dei dati con contrassegni di assegnazione disattivati

buted] - Data Editc T)E

File Modifica Yisualizza Dati Trasforma Analizza  Grafici  Strumenti Finestra  Aiuto
1032 : Imputation_ 1,0 Wisibili: 31 wariabilefi di 31 @
Imputation_ tenure age marital address il
1034 1 1 27 1 16 25
1035 1 B0 46 0 13
1036 1 20 # 1 2l
1037 1 BB B0 0 35
1035 1 44 a7 1 1
1033 1 1 41 1
1040 1 72 a7 0 17 hd
< | >
Yisualizzazione dati | Wisualizzazione Variabili|
1l processore & pronto Suddividi per Imputation_

Per attivare i contrassegni, dai menu dell’ Editor dei dati, scegliere:
Visualizza > Contrassegna dati assegnati...

Figura 3-9
Editor dei dati con contrassegni di assegnazione attivati

i "Senza titolo2 [telcolmputed] - Data Editor,

Eile Modifica W¥isualizza Dati Trasforma  Analizza  Grafici Strumenti Fipestra  Aiuto
1032 ; Imputation_ 1,0 Wisibili 31 wariabilefi di 31 @
| Imputation_ | tenure age marital address incarne
1034 1 11 27 1 16 5500 ~
1035 1 &0 46 0 13 163,00,
1036 1 20 35 1 2 5200
1037 1 BB B0 0 38 211,00
1035 1 44 a7 1 1 186,00
1033 1 11 41 1 0 3200 .,
< | 3
Yisualizzazione dati | wisualizzazione variahil |
1l processore & pronto Suddividi per Imputation_

In alternativa, & possibile attivare i contrassegni facendo clic sul pulsante dei contrassegni di
assegnazione sul lato destro della barra di modifica nella Visualizzazione dati dell’ Editor dei dati.

Spostamento tra assegnazioni

» Dai menu, scegliere:
Modifica > Vai all’assegnazione...

» Selezionare |’ assegnazione (o Dati originali) dall’ elenco a discesa.
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Figura 3-10
Finestra di dialogo Vai a

E\'ﬂi a

Caso || “arishile = Assegnazione

Yai all'azzeanazions:

i i
Drati originali
1
2
=3
4
5

In alternativa, € possibile selezionare |’ assegnazione dall’ el enco a discesa nella barra di modifica
nella Visualizzazione dati dell’ Editor dei dati.

Figura 3-1
Editor dei dati con contrassegni di assegnazione attivati

i2i *Senza titolo2 [telcolmputed] - Data Editor |T||E|r5_<|
File Modifica  Wisualizza Dati Trasforma  Analizza Grafic Strumenti Finestra  Aiuko —
1032 : Imputation_ 1,0 Wisibili: 31 wariabilefi di 31 | 1 ~ @
. X Dati atiginali [~ |
Irputation_ tenure age rmarital address
1034 1 " 27 1 16| |2 25
1035 1 B0 5 0 13 [ —
1036 1 20 S 1 2l
1037 1 BB B0 0 38 211,00
1035 1 44 a7 1 1 185,00
1033 1 11 41 1 0 3300 .
< | 5
Yisualizzazione dati | Wisualizzazione variabili
1l processore & pronto Suddividi per Imputation_

Laposizione relativadei casi viene mantenuta quando si selezionano le assegnazioni. Ad esempio,
se ci sono 1000 casi nell’insieme di dati originale, il caso 1034, il trentaquattresimo nella prima
assegnazione, viene visualizzato nella parte superiore dellagriglia. Se si selezional’ assegnazione
2 nell’elenco adiscess, il caso 2034, il trentaguattresimo dell’ assegnazione 2, viene visualizzato
nella parte superiore della griglia. Se si seleziona Dati originali nell’ elenco a discesa, il caso 34
viene visualizzato nella parte superiore della griglia. Quando si passa da un’ assegnazione al’ altra,
viene mantenuta anche la posizione delle colonne, in modo da agevolareil confronto dei valori tra
le assegnazioni.
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Trasformazione e modifica dei valori assegnati

Talvolta sara necessario eseguire le trasformazioni dei dati assegnati. Ad esempio, potrebbe essere
necessario utilizzareil registro di tutti i valori di unavariabile stipendio e salvareil risultato in una
nuova variabile. Un valore calcolato utilizzando i dati assegnati verratrattato come assegnato se €
diverso dal valore calcolato utilizzando i dati originali.

Se si modifica un valore assegnato in una cella dell’ Editor dei dati, questa cella viene comunque
trattata come assegnata. Si consiglia di non modificare in questo modo i valori assegnati.

Analisi di dati ad assegnazione multipla

Molte procedure supportano il raggruppamento dei risultati delle analisi di insiemi di dati ad
assegnazione multipla. Quando sono attivati i contrassegni di assegnazione, un’icona speciae
viene visualizzata accanto alle procedure che supportano il raggruppamento. Nel sottomenu
Statistiche descrittive del menu Analizza, ad esempio, Frequenze, Descrittive, Esplora e Tavole
di contingenza supportano il raggruppamento, mentre Rapporto, Grafici P-P e Grafici Q-Q non
lo supportano.

Figura 3-12
Menu Analizza con contrassegni di assegnazione attivati

COE[RREN Grafici  Strumenti  Finestra  Aiuto

Report ]
% Frequenze...

% Descritkive. ..

% Esplora,..

?a) Tavole di contingenza...
fiiz Rapporto...

Grafici P-P...

[#] arafici G-,

Statistiche descrittive

Tabelle

Analisi RFM

Confronta medie

Modello ineare generalizzato
Modelli ineari generalizzati
Modelli misti

Correlazione

Regression:

]
]
]
]
]
]
]
]
]
Loglineare »
Reti neural »
Classifica »
Riduzioni dirmensione b
Scala ]
Tesk non pararnetrici ]
Serie storiche »
Sopravvivenza ]
Risposte multiple ]
Analisi dei valori mancanti...

Assegnazione multipla »
Campioni complessi ]
Contralla qualita 3
Curva ROC, .,

L output tabulare ei file PMML di modelli possono essere raggruppati. Non e stata prevista una
nuova procedura per larichiestadi output raggruppato; tuttavia, una nuova scheda nella finestra di
dialogo Opzioni fornisceil controllo totale dell’ output ad assegnazione multipla
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m  Raggruppamento di output tabulare. Per impostazione predefinita, quando si esegue
una procedura supportata su un insieme di dati ad assegnazione multipla, vengono
automati camente prodotti i risultati per ogni assegnazione, i dati originali (non assegnati) ei
risultati raggruppati (finali) che tengono conto della variazione tra assegnazioni. Le statistiche
raggruppate variano in base alla procedura.

m  Raggruppamento di PMML. Le procedure supportate di esportazione PMML consentono di
ottenere PMML raggruppati. Larichiestadi PMML raggruppati avviene allo stesso modo
dellarichiestadi PMML non raggruppati e viene salvata, a differenzadi quest’ ultima.

L e procedure non supportate non consentono di produrre output raggruppato né file PMML
raggruppati.

Livelli di raggruppamento

L’ output viene raggruppato mediante uno dei due livelli seguenti.
m  Combinazione naive. E disponibile solo il parametro che viene raggruppato.

m  Combinazione univariata. Quando disponibili, vengono visualizzati anche il parametro
raggruppato, |’ errore standard, e statistiche del test ei gradi di liberta effettivi, il vaorep,
I'intervallo di confidenza e la diagnostica di raggruppamento (frazione delle informazioni
mancanti, efficienza relativa, incremento relativo della varianza).

Solitamente vengono raggruppati i coefficienti (regressione e correlazione), le medie (e differenza
media) e i conteggi. Quando & disponibile I’ errore standard della statistica, viene utilizzato il
raggruppamento univariato; in caso contrario si utilizza il raggruppamento naive.

Procedure che supportano il raggruppamento

L e seguenti procedure supportano gli insiemi di dati ad assegnazione multipla ai livelli di
raggruppamento specificati per le singole porzioni di output.
Frequenze

m Latabella Statistiche supportale medie al livello di raggruppamento univariato (se e richiesto
anche I' errore standard della media) e casi validi e casi mancanti a livello di raggruppamento
naive.

m LatabellaFrequenze supporta Frequenza al livello di raggruppamento naive.

Descrittive

m | atabella Statistiche descrittive supportale medie a livello di raggruppamento univariato (se
erichiesto anche I’ errore standard dellamedia) e N al livello di raggruppamento naive.

Tavole di contingenza

m LatabellaTavoladi contingenza supportai conteggi a livello di raggruppamento naive.

Medie

m Latabella Rapporti supportalamediaal livello di raggruppamento univariato (se e richiesto
anche I’ errore standard dellamedia) e N al livello di raggruppamento naive.
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Test T per un campione

m Latabella Statistiche supportale medie a livello di raggruppamento univariato e N al livello
di raggruppamento naive.

m LatabellaTest supportaladifferenzamediaa livello di raggruppamento naive.

T per campioni indipendenti

m Latabella Statistiche di gruppo supportale medie a livello di raggruppamento univariato e N
al livello di raggruppamento naive.

m Latabella Test supportaladifferenza mediaal livello di raggruppamento univariato.

T per campioni appaiati

m | atabella Statistiche supportale medie alivello di raggruppamento univariato e N a livello
di raggruppamento naive.

Latabella Correlazioni supportale correlazioni e N al livello di raggruppamento naive.
Latabella Test supportalamediaal livello di raggruppamento univariato.

ANOVA univariata

m Latabella Statistiche descrittive supportalamediaal livello di raggruppamento univariato e N
a livello di raggruppamento naive.

m LatabellaTest di contrasto supportail valore di contrasto a livello di raggruppamento
univariato.

GLM Univariata, GLM Multivariata e GLM Ripetuta
m LatabellaFattori tra soggetti supportaN al livello di raggruppamento naive.
m Latabella Statistiche descrittive supportalamediae N a livello di raggruppamento naive.

m Latabella Stime dei parametri supportail coefficiente, B, a livello di raggruppamento
univariato.

m Latabella Medie marginali stimate: La tabella Stime supporta la media al livello di
raggruppamento univariato.

m LatabellaMedie marginali stimate: Latabella Confronti pairwise supporta la differenza
media al livello di raggruppamento univariato.

Modelli misti lineari
m L atabella Statistiche descrittive supportalamediae N a livello di raggruppamento naive.
m LatabellaStime degli effetti fissi supportalastimaal livello di raggruppamento univariato.

m LatabellaStime del parametri di covarianza supportalastimaal livello di raggruppamento
univariato.

m LatabellaMedie marginai stimate: La tabella Stime supportala media a livello di
raggruppamento univariato.

m LatabellaMedie marginai stimate: Latabella Confronti pairwise supporta la differenza
media al livello di raggruppamento univariato.
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Modelli lineari generalizzati ed Equazioni di stima generalizzate. Queste procedure supportano
i file PMML raggruppati.

Latabella Informazioni variabile categoriale supporta N e le percentuali a livello di
raggruppamento naive.

Latabellanformazioni variabile continua supportaN e lamediaal livello di raggruppamento
naive.

Latabella Stime dei parametri supportail coefficiente, B, al livello di raggruppamento
univariato.

LatabellaMedie marginali stimate: La tabella Coefficienti di stima supportala media al
livello di raggruppamento naive.

Latabella Medie margindi stimate: La tabella Stime supporta la media al livello di
raggruppamento univariato.

Latabella Medie marginali stimate: La tabella Confronti pairwise supporta la differenza
media al livello di raggruppamento univariato.

Correlazioni bivariate

Latabella Statistiche descrittive supportalamediae N a livello di raggruppamento naive.
Latabella Correlazioni supportale correlazioni e N al livello di raggruppamento naive.

Correlazioni parziali

Latabella Statistiche descrittive supportalamediae N a livello di raggruppamento naive.
Latabella Correlazioni supportale correlazioni a livello di raggruppamento naive.

Regressione lineare. Questa procedura supportai file PMML raggruppati.

Latabella Statistiche descrittive supportalamediae N a livello di raggruppamento naive.
Latabella Correlazioni supportale correlazioni e N a livello di raggruppamento naive.

Latabella Coefficienti supportaB al livello di raggruppamento univariato e le correlazioni a
livello di raggruppamento naive.

Latabella Coefficienti di correlazione supportale correlazioni al livello di raggruppamento
naive.

Latabella Statistiche dei residui supportalamediae N al livello di raggruppamento naive.

Regressione logistica binaria. Questa procedura supportai file PMML raggruppati.

Latabella Variabili nell’ equazione supportaB al livello di raggruppamento univariato.

Regressione logistica multinomiale. Questa procedura supportai file PMML raggruppati.

Latabella Stime dei parametri supportail coefficiente, B, a livello di raggruppamento
univariato.

Regressione ordinale

Latabella Stime dei parametri supporta il coefficiente, B, al livello di raggruppamento
univariato.
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Analisi discriminante. Questa procedura supportai file XML del modello raggruppati.

Latabella Statistiche di gruppo supportalamediaei cas validi al livello di raggruppamento
naive.

Latabella Matrici entro i gruppi raggruppate supporta le correlazioni a livello di
raggruppamento naive.

Latabella Coefficienti della funzione discriminante canonica supporta i coefficienti non
standardizzati a livello di raggruppamento naive.

Latabella Funzioni dei centroidi di gruppo supportai coefficienti non standardizzati a livello
di raggruppamento naive.

Latabella Coefficienti della funzione discriminante supportai coefficienti a livello di
raggruppamento naive.

Test Chi-quadrato

Latabella Descrittive supportalamediae N al livello di raggruppamento naive.
Latabella Frequenze supporta osservate N al livello di raggruppamento naive.

Test binomiale

Latabella Descrittive supportale medie e N a livello di raggruppamento naive.

Latabella Test supporta N, la proporzione osservata e la proporzione attesa a livello di
raggruppamento naive.

Test delle successioni

Latabella Descrittive supportale medie e N a livello di raggruppamento naive.

Test di Kolmogorov-Smirnov per un campione

Latabella Descrittive supportale medie e N al livello di raggruppamento naive.

Test per due campioni indipendenti

m Latabella Ranghi supportail rango medio e N a livello di raggruppamento naive.

m LatabellaFrequenze supporta N a livello di raggruppamento naive.

Test per diversi campioni indipendenti

m LatabellaRanghi supportail rango medio e N al livello di raggruppamento naive.

m |LatabellaFrequenze supportai conteggi a livello di raggruppamento naive.

Test per due campioni dipendenti

m LatabellaRanghi supportail rango medio e N al livello di raggruppamento naive.

m LatabellaFrequenze supporta N a livello di raggruppamento naive.

Test per diversi campioni dipendenti

m LatabellaRanghi supportail rango medio a livello di raggruppamento naive.

Regressione di Cox. Questa procedura supportai file PMML raggruppati.
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m LatabellaVariabili nell’ equazione supporta B a livello di raggruppamento univariato.
m LatabellaMedie covariate supportalamediaa livello di raggruppamento naive.

Opzioni Assegnazione multipla

Figura 3-13
Finestra di dialogo Opzioni: Scheda Assegnazioni multiple

@ Opzioni

Generale | Wiewer | Dati | Waluta | Etichette di output | Grafici | Tabelle pivot | Percorsi file | Script | Assegnazioni multiple || Editor della sintassi
Contrassegno dei dati assegnati

Colare di sfonda cella:

(W

Carattere:
SanzSerif w7
Cutput analisi
@ Rizultati per i dati ozservati & azsegnati
© Risultati =0lo per i dati ozservati
@ Rizultati solo per i dati aszegnati

_J Rizultati ragaruppati
[V Statistiche di diagnostica

[ QK ][Annulla][AJaplica][ Ajuta ]

La scheda Assegnazioni multiple consente di controllare due tipi di preferenze relative alle
assegnazioni multiple:

Aspetto dei dati assegnati. Per impostazione predefinita, le celle che contengono i dati assegnati
hanno uno sfondo di colore diverso rispetto alle celle contenenti dati non assegnati. L’ aspetto
facilmente distinguibile dei dati assegnati dovrebbe facilitare la consultazione di un insieme di
dati e ’individuazione di tali celle. E possibile cambiare il colore predefinito dello sfondo della
cellaeil carattere, nonché visualizzare i dati assegnati in grassetto.

Output analisi. Questo gruppo controllail tipo di output del Viewer prodotto ogni volta che viene
analizzato un insieme di dati ad assegnazione multipla. Per impostazione predefinita, verra

prodotto output per I'insieme di dati originale (precedente all’ assegnazione) e per ogni insieme di
dati assegnato. Inoltre, nel caso delle procedure che supportano il raggruppamento in pool dei dati
assegnati, verranno generati risultati raggruppati finali. Quando viene eseguito il raggruppamento
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univariato, viene visualizzata anche la diagnostica del raggruppamento. Tuttavia, € possibile
sopprimere qualsiasi output che non si desidera produrre.

Per specificare le impostazioni di assegnazione multipla

Dai menu, scegliere:
Modifica > Opzioni

Fare clic sulla scheda Assegnazione multipla.



Parte I
Esempi



Capitolo

Analisi dei valori mancanti

Descrizione del modello dei dati mancanti

Un provider di telecomunicazioni desidera approfondire la conoscenza del modelli di utilizzo dei
servizi nel proprio database di clienti. La societa vuole garantire chei dati sono mancanti in modo

del tutto casuale primadi eseguire ulteriori analisi.
Un campione casuale dal database dei clienti € contenuto nel file telco_missing.sav. Per
ulteriori informazioni, vedere I’ argomento File di esempio in I’ appendice A in IBM SPSSMissing

Values 19.

Esecuzione dell’analisi per visualizzare le statistiche descrittive

» Per eseguirel’analisi dei valori mancanti, dai menu scegliere:
Analizza > Analisi dei valori mancanti...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 36
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Figura 4-1

Finestra di dialogo Analisi dei valori mancanti

ﬁ Analisi dati mancanti

&b Mumera verde [tollfr... [
&) Moleggio sttrezzatu..

&) Servizio wireless [
‘g& Lunga distanza uli...
f Mumerao verde ultim...
f Moleggio sttrezzatu...
f Scheda telefonica ...
f Wireless ultimo mes...

&) Ayvizo di chiamats .
&b Internet [internet]

&; Chiamata in sttesa[...

-~
Uza tutte le variakil

&; Servizio i schedet..

& Fill linee [muttine]
&) Segreteria telefonic. .

&)Inonro chiamsts [for... [

“ariahili guantitative:

f Etd in anni [age]
& &nni allattuale indi...
& Reddita familiare in ..

g& Mesi con servizio ft... [

‘gﬁ Anni di permanenza... [

Watiahili categarial

&5 Stato civile [marital]
ol Livello di istruzione [sd]
&) Pensionatosa [retire]
Q:) Seszo [gender]

&) Mumero chistmante [ ... hian: cateqoris:

Etichette casi:

fdaciedli...

Stima

[7] Listwise
Ei A coppie
[ En

Ei Regressione

][ — ][geimposta][ Annula ][ Aito ]

Analisi dei valori mancanti

» Selezionare Sato civile [statociv], Titolo di studio [istruz], Pensionato [ pensione] e Sesso [ sesso]

come variabili categoriali.

» Selezionare daMesi con servizio [durata] a Componenti nucleo famigliare [resid] come variabili

quantitative (di scala).

A gquesto punto, € possibile eseguire la procedura e ottenere statistiche univariate, maoras

selezioneranno statistiche descrittive aggiuntive.

» Fare clic su Descrittive.
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Figura 4-2
Finestra di dialogo Analisi dei valori mancanti: Descrittive

Analisi dati mancanti: Descrittive

[ Statistiche univariste
Statistiche per la variabile indicatore

|| Dizcordanza percentusle

[«
I:Z. Testt per i aruppi delle variabili indicatore

|| wizualizza le probakiltd dei test

[ Incraci fra variabil indicatore & categorie

ametti Iz variakili con meno del % di casi mancanti

|§C0ntinua§|[ Annulla ][ Ajuto ]

Nellafinestra di dialogo Descrittive € possibile specificare varie statistiche descrittive da
visualizzare nell’ output. Le statistiche univariate predefinite possono aiutare a determinare la
misura generale dei dati mancanti, male statistiche per la variabile indicatore offrono maggiori
informazioni su come il modello dei dati mancanti in una variabile puo influenzare i valori

di un’atra variabile.

Selezionare Test t per i gruppi delle variabili indicatore.
Selezionare Incroci fra variabili indicatore e categorie.

Fare clic su Continua.

vV v v Vv

Nellafinestradi dialogo principale Analisi valori mancanti, fare clic su OK.

Valutazione delle statistiche descrittive

Per questo esempio, I’ output include:
m  Statistiche univariate

m Tabellade testt di varianza separati, incluse le medie dei sottogruppi quando un’ altra
variabile e presente 0 mancante

m Tabelle per ogni variabile categoriale che mostrale frequenze del dati mancanti per ogni
categoriain base ala variabile quantitativa (scala)
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Figura 4-3
Tabella Statistiche univariate
Mancante 1. di estremid
Deviazione
I Media st Conteqgio | Percentuale Min (RS

MesiDiServizio 968 35,56 21,268 3z 32 i 0
Eta 975 41,75 12,573 25 2,5 i 0
AnniAlnirizo 850 11,47 9,965 150 15,0 i 9
Reddito 821 71,1462 8314424 179 179 i 71
AnniConDatore 904 11,00 10,113 95 9,6 i 15
MurmMucleaFamigliare 966 2,32 1,43 34 34 i 33
StataCivile aaa 118 11,4
|struziane 965 35 348
Pensianato 916 a4 a4
Sesso 958 42 42

a. Mumero di casi non compresi nellintervallo {21 - 1.5%10R, @3 + 1.8%QR).

L e statistiche univariate danno un’indicazione, variabile per variabile, sulla misura dei dati
mancanti. |l numero di valori non mancanti per ogni variabile € riportato nella colonnaN e

il numero di valori mancanti nella colonna del conteggio mancante. La colonnarelativaala
percentuale di valori mancanti mostrala percentuale dei casi con valori mancanti e fornisce una
buona indicazione per confrontare la misura dei dati mancanti trale variabili. reddito (Reddito
familiare in migliaia) hail maggior numero di casi con valori mancanti (17,9%), mentre eta (Eta
in anni) hail minor numero di casi mancanti (2,5%). reddito ha inoltre il maggior numero di
valori estremi.
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Figura 4-4

Tabella dei test t di varianza separati

@
=
=

E o E E

= b z @ I E

i 4 E 35 14 1.0
A df 2022 | 1925 . 336 | 1911 | 1995
% #Presente g19 | 832 | 880 6oz | 7EG | 824
Z #Mancants 149 | 143 i 128 | 138 | 142
< Media(Presente) | 3568 | 41,78 | 11.47 | 740779 [ 11,20 | 234
Media(Mancante) | 3491 | 41.49 .| 852734 | 986 | 2

t 50 | -3 | -38 58 36

o f 2485 | 2228 | 1811 | 2033 | 3152

T #Presents 793 | 801 693 821 741 792

& #Mancante 175 | 174 | 157 0| 163 | 174

Media(Presente) | 33,93 | 4001 | 10,67 | 711462 | 9.91 | 239
Media(Mancante) | 4297 | 49,73 | 14,97 .| 1883 | 202
t EX] -4 -7 5 -3

2 ur 1106 | 1102 | 976 1149 1109

® #Presents 877 | 881 | 766 741 | o904 | 874

S #Mancante 9 94 B4 80 1] 9z

‘é Media(Presente) | 35,34 | 4168 | 11,37 | 714853 | 11.00 | 231

* Megiaancants) a0 | 4227 | 1232 | 679125 | ozar

t 0 18 12 -8 8| -2z

o df 1481 | 1485 | 1388 1212 | 1283 | 1342

% #Presente 856 | SE2 | 748 728 | 805 | ss7

2 #Mmancante 12| 13| 102 83 93 | 109

& Wedia(Presente) | 35.56 | 4200 | 11,61 | 703887 | 1140 | 228

Media(Mancante){ 3557 | 39,85 | 10,43 | 77,0753 [ 1047 | 261
i - Y] A 3 2

2 df 954 | 944 | 840 932 | eso

5 #Fresents ges | ae3 | 777 751 | 904 | ses

g2 #Mancante 80 82 73 70 0 81

o Media(Presents) | 3544 | 41,70 | 11,42 | 71,2356 | 11,00 | 232

Media(Mancante) | 36,89 | 42,29 | 11,96 | 69.1143 S| Zao

Latabelladei test t di varianza separati consente di identificare le variabili il cui modello di valori
mancanti puo influenzare le variabili quantitative (scala). |l test t viene calcolato utilizzando
una variabile indicatore che specifica se una variabile € presente 0 mancante relativamente a un
singolo caso. Nellatabella vengono inoltre riportate le medie del sottogruppo per la variabile
indicatore. Tenere presente che una variabile indicatore viene creata solo se una variabile presenta
valori mancanti in almeno il 5% dei casi.

Sembra che rispondenti pit anziani siano meno propensi aindicarei liveli di reddito. Quando
mancail valore di reddito, la media eta & 49,73, rispetto a 40,01 quando il valore di reddito
non & mancante. Infatti, la mancanza del valore reddito sembra influenzare le medie di diverse
variabili quantitative (scald). Questa e un’indicazione chei dati potrebbero non essere mancanti

completamente in modo casuale.
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Figura 4-5
Tavola di contingenza per Stato civile [statociv]
Mancanti
% ]
= ] 5 e
S R
E i3}
Anniglniriza Presente  Contegdio ga0 390 clat] 102
FPercentuale 85,0 854 834 887
Mancanti % SysMis 15,0 145 16,6 11,3
Reddito Presente  Conteggio 821 3e0 348 93
Percentuale a2 833 81,1 80,9
Mancanti % Syshlis 17,49 16,7 18,49 191
AnniCanDatare  Presente  Canteggio 904 418 g7 99
Fercentuale 0.4 a7 a0,2 86,1
Mancanti % SysMis 9.6 83 9.4 13,9
Fensionato Presente  Conteggio 916 423 392 101
Percentuale 916 4928 91,4 878
Mancanti % SysMis 8.4 7.2 8,6 12,2

Analisi dei valori mancanti

Letavole di contingenza delle variabili categoriai rispetto alle variabili indicatore mostrano
informazioni simili a quelle dellatabella dei test t della varianza separati. Le variabili indicatore
Vengono nuovamente create, main questo caso vengono utilizzate per calcolare le frequenzein
ogni categoriadi ciascuna variabile categoriale. | valori consentono di determinare se vi sono

differenze nei valori mancanti tra le categorie.

Esaminando la tabella per statociv (Stato civile), il numero di valori mancanti nelle variabili
indicatore sembra non variare molto trale categorie statociv. 1l fatto che qualcuno sia sposato o
meno sembra non influenzare |la mancanza di dati delle variabili quantitative (scala). Ad esempio,
le persone non sposate hanno indicato indirizzo (Anni all’ attuale indirizzo) nell’ 85,5% delle volte
e le persone sposate hanno indicato la stessa variabile nell’ 83,4% delle volte. Ladifferenzaé
minima e probabilmente dovuta al caso.
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Figura 4-6
Tavola di contingenza per Titolo di studio [istruz.]
Wancarnti
5
2 w
p 9 o
s | 2| 8| 2 g
] z g 2 B
o @ = g 5 =
= 2 5 = £ D ]
B =) =) — = b =
— = i c ] @ o
o = = = & )
[=% [ — =] =
= c 5 = z
2 = = fu -
2 &
=
[=]
=
Annialnirizzo Presente  Conteggio a0 163 240 174 186 a6 a0
Fercentuale a5.0 83,2 84,7 88,4 81,49 ar.a 84,7
Mancanti % SysMis 15,0 16,8 14,3 11,6 18,1 12,5 14,3
Reddito Presente  Conteggio a1 1585 229 165 1493 a0 28
Fercentuale az1 74,1 81,8 83,3 85,0 Te1 824
Mancanti % SysMis 179 20,9 18,2 16,7 18,0 21,9 17,1
AnniConDatore  Presente Conteggio an4 178 254 178 204 B0 30
Fercentuale 40,4 90,8 50,7 59,49 89,9 938 85,7
Mancanti % SysMis 496 9z 93 10,1 101 2 14,3
StatoCivile Presente  Conteggio 284 193 ave 148 184 a2 30
Fercentuale 284 48,8 59,3 4.7 811 g1.2 84,7
Mancanti % SvsMis 1148 1.5 i 25,3 18,49 188 14,3
Pensionato Presente  Conteggio 16 180 259 180 207 B0 30
Fercentuale 91 B 91,8 524 50,9 91,2 938 85,7
Mancanti % SvsMis a4 8z Ta 9.1 8.8 g2 14,3

Considerare oralatavoladi contingenza per istruz. (Titolo di studio). Se un rispondente ha avuto
perlomeno un’istruzione universitaria, € piu probabile che non risponda relativamente allo stato
civile. Almeno il 98,5% dei rispondenti senza un’istruzione universitaria haindicato lo stato
civile. D'altra parte, solo I'81,1% delle persone con una laurea ha indicato lo stato civile. |l
numero € anche inferiore per le persone con un'’istruzione universitaria ma senza laurea.
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Figura 4-7
Tavola di contingenza per Pensionato [pensione]
| Mancanti |
3 o & o
2 = = Z
om
AnniAlniriza Presente  Contegqio 850 T44 33 T3
Percentuale 850 84,0 80,5 86,49
Mancanti % Syshis 15,0 15,0 18,5 131
Feddito FPresente  Conteggio a1 T3z 19 o
Percentuale 821 837 463 833
Mancanti % SysMis 17,9 16,3 53,7 16,7
AnniConDatore  Presente  Conteggio 404 BE4 a0 a
Fercentuale 90,4 a7 ¥ 6 0
Mancanti % Syshlis 9.6 1,3 24 100,0
StatoCivile Fresente  Conteggio 8as5 TiT KE] To
Fercentuale 88,4 ag.8 927 83,3
Mancanti % SByshis 11,8 11,2 T3 16,7

Analisi dei valori mancanti

Una differenza ancora piu evidente pud essere vistain pensione (Pensionato). Le personein
pensione sono molto meno propensi aindicareil proprio reddito rispetto alle persone che ancora
non sono in pensione. Solo il 46,3% dei pensionati haindicato il livello di reddito, mentre la
percentual e delle persone non in pensione che haindicato il reddito e stata dell’ 83,7.

Figura 4-8

Tavola di contingenza per Sesso [sesso]

hfancanti
(13

= 8| 5| 3
L 45}
AnniAlnirizza FPresente  Conteggio aa0 363 486 3
Percentuale 85,0 78,6 914 738
fancanti % Swshis 18,0 21,4 21 26,2
Reddita Presente  Conteggio a1 3 406 34
Percentuale 821 825 818 a1.0
Mancanti % SwsMis 17,49 17,48 181 18,0
AnniConDatare  Presente  Conteggio an4 412 487 34
Percentuale 90,4 84,2 921 83,3
Mancanti % SwsMis 96 10,8 T8 16,7
StatoCivile FPresente  Conteggio a8a 400 4448 40
Percentuale 8848 26,6 897 95,2
fancanti % Swshis 11,8 13,4 10,3 48
Pensionato Presente  Conteggio 916 420 461 34
Percentuale 916 40,9 428 23,3
Mancanti % Syshis g4 9,1 7 16,7

Un' altra discrepanza € evidente per sesso (Sesso). Le informazioni sull’indirizzo sono mancanti
pit spesso nelle persone di sesso maschile rispetto a quelle di sesso femminile. Sebbene queste
discrepanze possano essere dovute a caso, sembra tuttaviaimprobabile. | dati non sembrano

essere mancanti completamente in modo casuale.

Verranno esaminati i modelli dei dati mancanti per analizzare ulteriormente questo caso.
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Riesecuzione dell’analisi per visualizzare i modelli

Figura 4-9
Finestra di dialogo Analisi dei valori mancanti
ﬁ Analisi dati mancanti
Watiahil guantitative: hodeli.
- ) i -
&5 Mumero verde [tollfr. & Mesi con servizia [t...
&) Moleggio sttrezzatu... ‘g@ Eta in anni [age]
&b Servizio i schedet... & Brni allattusle indi... Stime
&) Servizio wireless [ f Reddita familiare in ... —_
) ) o [T Listwise
@ﬁ Lunga distanza uti... g& Anni i permanenza... [+ -
& Mumero verde ultim.. EI A coppie
& Noleggio sttrezzatu... ariabil categorial
. [T Em
& Scheds telefonica u... & Stato civile [marital] Le
& Wwireless utima mes.. d:l Livello di istruzione [ed] [7] Regressione

&b Fill linee [muttine] &5 Pensionatala [retive]
&b Seoreteria telefonic. & Sesso [gender]

&) Asvizo di chiamata ..

&b Internet [internet]

&) Mumero chismanite ... Mg Ccateqarie:

&) Chiamata in sttesa ... Btichette casi:

Inoftro chismata [for...
- = @) | |
Uza tutte | variakil

[ Incolla ][geimposta][ Anrlls ][ Ajuto ]

» Richiamare lafinestradi dialogo Analisi dei valori mancanti. Lafinestradi dialogo indicale
variabili utilizzate nella precedente analisi. Non modificarle.

» Fare clic su Modelli.
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Figura 4-10
Finestra di dialogo Analisi dei valori mancanti: Modelli

Analisi dati mancanti: Modelli

“Wisualizza
l_of. Tahella dei casi raggruppati per madelio
Cmetti i mocelii con meno del D % di casi mancarti

l:ﬂ Crdlina le variahili in baze al modello

|| Tuttii casi, opzionalmente ordinati in base ad una vatiabile

ariabil
Modelli mancarti per. Utteriori informazioni per:
tenure incame -
e ed
address « retire
income gender -
employ
reside up |
marital
ed Crdinamento
retire )
gender

|§C0ntinua§|[ Annulla ][ Ajuto ]

Nellafinestradi diadlogo Modéelli & possibile selezionare varie tabelle di modelli. Verranno ora
visualizzati i modelli inseriti in tabella raggruppati per modelli mancanti. Poiché i modelli
mancanti in istruz. (Titolo di studio), pensione (Pensionato) e sesso (Sesso) sembravano
influenzare i dati, verranno visualizzate informazioni aggiuntive per tali variabili. Verranno

inoltre incluse informazioni aggiuntive per reddito (Reddito familiare in migliaia) a causa del
relativo numero elevato di valori mancanti.

Selezionare Tabella dei casi raggruppati per modello.

Selezionare reddito, istruz., pensione e sesso, quindi aggiungere tali valori al’ elenco Ulteriori
informazioni per.

Fare clic su Continua.

Nellafinestradi dialogo principale Analisi valori mancanti, fare clic su OK.
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Valutazione della tabella dei modelli

Figura 4-11
Tabella Modelli in tabella

Modelli di valori mancanti4 struzione? Pensionato? Sessod

b

Irnputation_

Eta
MNumMucleoFamigliare
MesiDiSenizio
Istruzione
Sesso
Pensionato
AnniGonDatore
StatoCivile
AnniAlniriza
Reddito
Cornpleto s&

Reddito
Diploma di $cuola superiore
Aleuni anni all'universita
Diplama universitario
Laurea specialistica
Mo
oo st
Maschio
Fernmina

Murm

Mon ha completato | scuole superiori

Nurnero di ero

assegnazio o

ne £as]

Dati originali 475 475 | 76,5843 99 | 147 87 [ 1 H 463 12 | 200 | 274
109 * 584 27 35 19 17 " 95 14 a7 62
16 * ks 68T | . a El 0 1 1 12 4 12 4
a7 X 562 | 54,4368 21 27 9 24 B a5 2 (1] 2
13 ks 488 | 56,0000 4 3 2 3 1 13 1) 4 9
60 X 535 | 772187 1 2 27 24 B 59 1 35 25
18 X 4491 4781258 1} 1} 1} 1} 1} 16 a B 10
17 X 492 | TB,2353 2 7 3 4 1 17 o 7 10
18 X 493 | 841111 3 7 4 4 1} 17 1 1} a
18 X * BEO | . 1} 1} 7 8 1 14 2 B 10
37 M H 520 69,4585 ] 14 ] 8 1 1] 1] 145 22

I madelli con meno del 1% di casi (10 0 mend) non sono visualizati.
a. Le variabili sono ordinate per madelli dei valor mancanti.
b. Mumero di casi completi & 18 variakili mancanti in guel modello (contrasseanato con X non sono utilizate.

d. Distribuzions della frequenza in ogni modello univoco

Latabelladei modelli in tabellamostra, in singoli casi, sei dati tendono a essere mancanti per piu
variabili. Ovvero, puo essere di aiuto a determinare sei dati sono mancanti.

Vi sono tre modelli di dati mancanti in oltre I’ 1% dei casi. Le variabili impiego (Anni di
per manenza nell’ impiego attuale) e pensione (Pensionato) insieme mancano pil SpPesso rispetto
alle altre coppie di variahili. Questo fatto non sorprende poiché pensione e impiego indicano
informazioni simili. Se non si & a conoscenza se un rispondente sia in pensione, probabilmente
non si conoscera neanche il numero di anni di permanenza nell’impiego corrente del rispondente.

La media reddito (Reddito familiare in migliaia) sembra variare notevolmente in base a
modello di dati mancanti. In particolare, la media Reddito & molto superiore a 6% (60 su 1000)
dei casi, quando mancail valore di statociv (ato civile). (E superiore anche quando mancail
valore di durata (Mesi di servizio), maquesto modello € valido solo nell’ 1,7% dei casi). Tenere
presente che e persone con un livello di istruzione piu alto, sono meno propense a rispondere
alladomanda relativa allo stato civile. E possibile vedere questo trend nelle frequenze mostrato
per istruz. (Titolo di studio). E possibile tenere conto dell’ aumento in reddito presumendo che
le persone con un livello di istruzione piu alto guadagnino piu soldi e siano meno propense a
indicare lo stato civile.

Considerando le statistiche descrittive ei modelli dei dati mancanti, € possibile concludere
chei dati non sono completamente mancanti in modo casuale. E possibile confermare questa
conclusione mediante un test MCAR di Little, cheriportale stime EM.
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Riesecuzione dell’analisi per il test MCAR di Little

Figura 4-12
Finestra di dialogo Analisi dei valori mancanti

Analisi dati mancanti

&5 Mumero verde [tollfr..
é-b Moleggio sttrezzatu...
&5 Servizio di schedat..
é-b Servizio wireless [...
f Lunga distanza utti...

“ariahill quantitative:

g& Ets in anni [age]

&) MWesi con servizio [t...

& Anni sll'sttuale indiri.
& Reddito familiare in ...
5& Anni di permanenza...

f Mumero verde ultim...
@@ Moleggio sttrezzatu...
f Scheda telefonica u...
@ﬁ Wireless ultimo mes...
@ Fill linee [mutline] & Pensionatofa [retire]

&
5 g Warisbil
&5 Segreteria telefonic... Sesso [gender] wariahil
& AVViSD dl Chiamata

&b Internet [internet]
flay categorie:

é-b Mumero chiamante [...
&5 Chiamata in attesa .. Etichette casi:
=l (2 |

Wariahill categorial

& Stato civile [marital]
ol Livello diistruzione [ed]

|| Regrezzione

é-b Inoftra chismata [for ...

Li=a tutte le variskili

s

|[ Incolls ][geimposta][ Annulla ][ Aiuto ]

» Richiamare lafinestradi dialogo Analisi dei valori mancanti.
» Fareclic suEM.

» Fareclic su OK.

Figura 4-13
Tabelle delle medie marginali

MesiDiSernvizio
Eta

AnniAlnirizza
Reddito
AnniConDatare
MumiucleaFamialiare

16,12 41,91 11,58 | 77.3941 11.22 2,29
2. Test MCAR di Little: Chi-quadrato = 179,836, DF = 107, Sig.=,
0o

| risultati del test MCAR di Little sono riportati nelle annotazioni di ogni tabella delle stime EM.
L'ipotesi nulladel test MCAR di Littleindicachei dati sono completamente mancanti in modo
casuale (MCAR). | dati sono definiti MCAR quando il modello dei valori mancanti non dipende
dai valori dei dati. Poiché nell’esempio il valore di significativita & inferiore a 0,05, € possibile
concludere che i dati non sono completamente mancanti in modo casuale. Questo confermala
conclusione tratta per le statistiche descrittive e per i modelli in tabella
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A questo punto, poiché i dati non sono completamente mancanti in modo casuale, non &
sicuro effettuare I’ eliminazione listwise dei casi con valori mancanti o assegnare singoli valori
mancanti. Tuttavia, & possibile utilizzare |’ assegnazione multipla per approfondire I’ analisi di
guesto insieme di dati.



Capitolo

Assegnazione multipla

Utilizzo dell’assegnazione multipla per completare e analizzare un
insieme di dati

Un provider di telecomunicazioni desidera approfondire la conoscenza dei modelli di utilizzo dei
servizi nel proprio database di clienti. Questo provider possiede dati completi circai servizi
utilizzati dai propri clienti, male informazioni di carattere demografico raccolte dall’ azienda
presentano alcuni valori mancanti. Inoltre, tali valori non sono mancanti in modo interamente
casuale, pertanto verra utilizzata I’ assegnazione multipla per completare |’insieme di dati.

Un campione casuale dal database dei clienti € contenuto nel file telco_missing.sav. Per
ulteriori informazioni, vedere I’ argomento File di esempio in I’ appendice A in IBM SPSSMissing
Values 19.

Analisi dei modelli dei valori mancanti

» Come primafase, osservarei modelli dei dati mancanti. Dai menu, scegliere:
Analizza > Assegnazione multipla > Analizza modelli...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 49
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» Selezionare daMesi di servizio [durata] fino a Componenti nucleo familiare [ nfam] come variabili
di analisi.

Figura 5-1
Finestra di dialogo Analizza modelli

E Analizza modelli

Wariakili:

Analizza tra le variabil:

& it linee [muting]

A Internet lintarnst

&) Servizio wireless [wi..
f Lunga distanza ultim...
& Mumera verde ultima ...
@? Moleggio attrezzature...
f Scheda telefonica ulti...
& Wireless uftimo mese..

&) Segreteria telefonica ...
& Ayvizo di chiamata [p...

(&)

f Mesi con servizio [te...
‘gﬁ Et& in anni [age]

& Stato civile [marital]
&2 anni allsttusle indiriz...
&P Reddito familiare in mi...
Il Livella di istruzione [sd]
f Anni di permanenza ...

.

Pezo analisi

~Output

E Riepiloga dei valori mancanti

E Modelli dei valori mancanti

Mumera massimao di variabili visualizzate:

E Wariakil con la frequenza pil sts di valor mancarti

.

Percertuale minima valori mancanti per variabile da visualizzare: |10

Riepilogo generale

Figura 5-2
Riepilogo generale dei valori mancanti

Riepilogo globale dei valori mancanti

Variabili

Casi

Il riepilogo generale dei valori mancanti visualizzatre grafici atortache mostrano i diversi aspetti
del valori mancanti nei dati.
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m || grafico Variabili indica che ciascuna delle 10 variabili di analisi ha ameno un valore
mancante su un caso.

m || grafico Casi indica che 525 dei 1000 casi ha almeno un valore mancante su una variabile.
m |l grafico Valori indica che 792 dei 10.000 valori (casi x variabili) sono mancanti.

Ciascun caso con valori mancanti ha, in media, del valori mancanti su circa 1,5 delle 10

variabili. Questo suggerisce che eliminazione listwise perdera molte delle informazioni presenti
nell’insieme di dati.

Riepilogo variabili

Figura 5-3
Riepilogo variabili
Mancante
Deviazione
standard
I4 Percentuale | Mvalida Media Warighile
Reddita familiara in ... 174 17, 9% 821 71,1462 83,14424
Anni all'attuale indirizza 180 150% 840 11,47 9,965
Stato civile 115 11,8% 885

Il riepilogo variabili viene visualizzato per le variabili con almeno il 10% di valori mancanti e
mostrail numero elapercentuali di valori mancanti per ciascunavariabile nellatabella. Visualizza
anche lamedia e la deviazione standard per i valori validi delle variabili di scalaeil numero dei
valori validi per tutte le variabili. Reddito familiare in migliaia (reddito), Anni all’ attuale indirizzo
eStato civile presentano il maggior numero di valori mancanti, in questo ordine.
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Motivi

Figura 5-4
Motivi valori mancanti

Missing Value Patterns

Type

W Mancante
[CIMon mancanti

Pattern

age reside gender employ address
tenure ed retire marital income

Variable

Il grafico dei modelli visualizzai motivi dei valori mancanti per le variabili di analisi. Ogni
modello corrisponde a un gruppo di casi con lo stesso modello di dati incompleti e completi. Ad
esempio, Modello 1 rappresenta dei casi che non hanno valori mancanti, mentre Modello 33
rappresentadei casi che hanno valori mancanti in nfma (Componenti nucleo famigliare) eindirizzo
(Anni all’ attuale indirizzo) e Modello 66 rappresenta dei casi che hanno dei valori mancanti
Su sesso (Sesso), statociv (Stato civile), indirizzo e reddito (Reddito familiare in migliaia). Un
insieme di dati potenzialmente pud avere 2 modelli numero di variabili Per 10 variabili di analisi
avremo 210=1024; tuttavia, solo 66 modelli sono rappresentati nei 1000 casi dell’insieme di dati.

Il grafico ordina le variabili di analisi ei modelli per far emergere la monotonicita, dove
presente. Nello specifico, le variabili vengono ordinate da sinistra a destrain ordine crescente di
valori mancanti. | modelli vengono quindi ordinati primain base all’ ultima variabile (per primi i
valori non-mancanti, quindi i valori mancanti), successivamente in base alla penultima variabile
e cosi vig, andando da destraa sinistra. In questo modo si determina se il metodo monotono di
assegnazione puo essere utilizzato con i propri dati o, in caso contrario, in che misuratali dati si
avvicinano a un modello monotono. Sei dati sono monotoni, tutte le celle mancanti e le celle
non mancanti nel grafico saranno contigue, ovvero non ¢i saranno “isole” di celle non mancanti
nella parte inferiore destra del grafico, cosi come non ci saranno “isole” di celle mancanti nella
parte superiore sinistra del grafico.

Questo insieme di dati € non monotono e sono presenti molti dati che dovrebbero essere
assegnati per ottenere la monatonicita.
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Figura 5-5
Frequenze dei motivi

60,009

50,007

40,009

30,007

Pct of Cases

20,004

10,007

A

0,00 T T T T !
1 43 30 20 14 ] 3 60 o6 7

Missing Value Pattern

Quando sono richiesti i motivi, un grafico a barre visualizza la percentuale di casi per ciascun
motivo. In questo caso piu di metadei casi nell’insieme di dati hanno il Modello 1 e il grafico
motivi valori mancanti mostra che questo & il motivo per i casi con valori non mancanti. |l
Modello 43 rappresentai casi con un valore mancante in reddito, il Modello 30 rappresentai casi
con un vaore mancante in indirizzo e il Modello 20 rappresentai casi con un valore mancante
in statociv. Lamaggior parte dei casi, circa4 su 5, e rappresentata da questi quattro motivi. |
Modelli 14, 60 e 56 sono gli unici modelli trai dieci modelli che ricorrono pit di frequente per
rappresentare i casi con vaori mancanti in pit di una variabile.

L' analisi dei modelli mancanti non harivelato ostacoli particolari al’ assegnazione multipla, ad
eccezione del fatto che |’ uso del metodo monotono non sara real mente fattibile.

Assegnazione automatica dei valori mancanti

Orasi € pronti ainiziare |’ assegnazione di valori. Inizieremo con un’ esecuzione con
impostazioni automatiche, ma primadi richiedere le assegnazioni, imposteremo un seme casuale.
L’ impostazione del seme casuale consente di replicare esattamente |’ analisi.

» Per impostare il seme casuale, dai menu scegliere:
Trasforma > Generatori numeri casuali...
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Figura 5-6

Finestra di dialogo Generatori di numeri casuali

(24 Generatori di numeri casuali

Generatore sttivo
[&/] Imposta generatare attivo
(D) Compatibile con SPEE 12

(@ Merzenne Tuwister

Inizializzazione generatore attivo
[ Impiosta purto inizisls

(0 Cazusle

(@ walore fizso

Walore: |20070525

Generatore attivo corrente: Compatibile con SPSS 12

.i . L'impostazione del generatore aftivo verrd applicata immedistaments e alle

w2 sessioni future.

Ineolls ][Eeimpos‘ta][ Annulls ][ Aiuta ]

Selezionare Imposta generatore attivo.

Selezionare Mersenne Twister.

Selezionare Imposta punto iniziale.

Selezionare Valore fisso e digitare il valore 20070525.

Fare clic su OK.

vV v v Vv v Vv

Per |" assegnazione multipla dei valori di dati mancanti, dai menu scegliere:
Analizza > Assegnazione multipla > Assegna valori di dati mancanti...
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Figura 5-7
Finestra di dialogo Assegna valori di dati mancanti

H Assegna valori di dati mancanti

Wariahil || Metodo | Wincoli | Output

Yariabili “ariahili nei modelli

&) Mumero verde [tallfree] - f Mesi con zervizio [tenure] =
&) Moleggio sttrezzature [eouip] ef Eta in anni [aoe]

&) Servizio di schede telefoni... &3 Stato civile [marital]

&) Servizio wireless [wireless] f Anni all'sttuale indivizzo [ad..
f Lunga distanza ultimo mes.. ef Reddito familiare in miglizia[...
@5’ Mumero verde ultimo mese .. :[I Livella di istruzions [ed]

f Moleagio asttrezzature ultim... f Anni di permanenza nellimg...
& Scheda telefonica ultimo m... A, Pensinnatna lretire] T
f Wireless ultimo mese [wire..

&b Fill linee [muttine] Peso analist

Qw Segreteria telefonica [voice] [T |

Asseynazioni H
- [~

Pozizione dei deti assegnati

@ Crea nuovo insieme di dati

Mome inzieme di d%[e|co|mpu‘ted

© Scrivi in nuove file di dati

ﬁ" Dopo avere generato un insieme di dati contenente i valori azsegnati, & possibile

M Utilizzare |2 normali procedure o analisi PASW Statistics cortrazseanate

dallicona % per analizzare i dati. Per un elenco completo delle procedure di
anslisi supportate, consultare la Guida.

[ Ok ][ Incolla ][Eeimpos‘ta][ Annlla ][ Ajuta ]

Assegnazione multipla

» Selezionare daMesi di servizio [durata] fino a Componenti nucleo familiare [ nfam] come variabili

nel modello di assegnazione.

» Digitare telcolmputed come |’insieme di dati in cui salvarei dati assegnati.

» Fare clic sulla scheda Output.
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Figura 5-8
scheda Output

Assegna valori di dati mancanti

“ariakil | Metodo | Wincoli | Output
“izualizza
[+ Modello di assegnazions

l;‘l_". Statistiche descrittive per wariabili con valori assegnato

Cronologis terazioni

|'| Crea cronologia iterazioni

(=)

[ ok |[ Incolis ][Eeimpos‘ta][ Aninla ][ silto ]

» Selezionare Statistiche descrittive per variabili con valori assegnati.

» Fareclic su OK.

Specifiche di assegnazione

Figura 5-9
Specifiche di assegnazione

Metodo di assegnazione Automatico

Mumera di assegnazioni a
Wodello per levariakili ... Regressione lineare

Interaziani incluse nei ... (nessuna)

Percentuale massima ... 100,0%

Latabella Specifiche di assegnazione rappresenta un’ utile revisione degli elementi richiesti in
modo che sia possibile confermare la correttezza delle specifiche.
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Risultati di assegnazione

Figura 5-10
Risultati di assegnazione

Metodo di assegnazione Specifica interamente condizionale

lterazioni del metoda di specifica interamente 10
condizionale

Variahili dipendenti  Assegnato tenure, age,matital address,income, ed,

employ retire,gender, reside
Mon assegnatoftroppi
walari mancanti

Mon assegnatofnessun
walare mancante)

Sequenza di assegnazione age tenurereside,ed,gender retire, employ,

matital address,incorme

| Risultati di assegnazione offrono una panoramicadi cio che e effettivamente accaduto durante il
processo di assegnazione. Si noti in particolare che:

m || metodo di assegnazione nella tabella delle specifiche era impostato su Automatico e
il metodo effettivamente scelto dalla selezione automatica del metodo e stato Specifica
completamente condizionale.

®  Sono state assegnate tutte le variabili richieste.

m Lasequenzadi assegnazione €1’ ordinein cui le variabili appaiono sull’ asse delle x nel grafico
Motivi valori mancanti.

Modelli di assegnazione

Figura 5-11
Modelli di assegnazione
Modello
Yalari Yalati
Tipa Effetti tnancanti assednati

Etdinanni Regressione lineare ed,gender retire, marital tenure, 29 1325
reside employ,address, incame

Mesi con servizia Fegressione lineare ed,gender,retire, marital age, reside, 32 160
employ,address,income

Componenti nucleo Fegressione lineare ed,gender,retire, marital age tenure, 34 170

famigliare employ,address,incame

Livello di istruzione Reagressione logistica gender retire marital,age tenure, jKii) 1748
reside employ,address,incame

Sess0 Regressione logistica | edretire, marital,age tenure reside, 42 210
ernploy,address incame

Fensionatofa Fegressione logistica | ed,gender,marital, age tenure reside, a4 420
employ,address,income

Anni di permanenza Fegressione lineare ed,gender,retire, marital age tenure, e 15 430

nellimpiego attuale reside,address income

Stata civile Fegressione logistica | ed,gender,retire, age tenure reside, 115 75
employ,addrass,incame

Anni all'attuale indiriza Regressione lineare ed,gender retire matital age tenure, 1a0 Tal
reside emplayincame

Reddito familiare in Fegressione lineare ed,gender,retire, marital age tenure, 179 845

migliaia reside, employ,address
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LatabellaModéelli di assegnazione fornisce ulteriori dettagli sul modo in cui € stata assegnata

ciascuna variabile. Si noti in particolare che:

m Levariahili vengono elencate nell’ ordine della sequenza di assegnazione.

m Levariabili di scalasono modellate con unaregressione lineare, mentre le variabili categoriali

con una regressione logistica.

m  Ciascun modello utilizza tutte le altre variabili come effetti principali.

m Vieneriportato il numero di valori mancanti per ciascuna variabile, insieme a numero totale
di valori assegnati per quellavariabile (numero mancanti x numero di assegnazioni).

Statistiche descrittive

Figura 5-12
Statistiche descrittive per la durata (Mesi con servizio)
Deviaziane
standard
Dati Assednazione I+ fedia Yariahile fdinirmo Massimo
Dati originali 968 35,56 21,268 1,00 72,00
valor assegnati 1 3z 3917 21,610 1,42 93,649
2 3z 36,63 16,958 4,29 85,29
3 32 42,38 23,733 4,82 40,54
4 32 39,97 1,813 10,43 5,04
5 3z 41,86 1,703 518 8,54
Dati completi dopo 1 1000 35,68 71,278 1,00 93,69
Fagsegnazions 2 1000 35,60 21138 1,00 55,28
3 1000 35,78 21,372 1,00 0,89
4 1000 35,70 71,289 1,00 95,04
5 1000 35,76 71,300 1,00 8,84

Le tabelle delle statistiche descrittive mostrano dei riepiloghi di variabili con valori assegnati.
Viene prodotta una tabella separata per ogni variabile. | tipi di statistiche mostrate dipendono dal

tipo di variabile, di scala o categoriae.

Le statistiche per le variabili di scalaincludono il conteggio, lamedia, la deviazione standard, il
valore minimo e massimo, visualizzati per i dati originali, ciascun set di valori assegnati e ciascun

insieme di dati completo (che combinai dati originali coni valori assegnati).

Latabella delle statistiche descrittive per durata (Mesi con servizio) mostrale medie e le
deviazioni standard in ciascun insieme di valori assegnati, equivalenti al’incircaaquelle nei dati
originali. Tuttavia, sorge immediatamente un problema quando si osservail valore minimo eci si

accorge che sono stati assegnati i valori negativi per durata.
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Figura 5-13
Statistiche descrittive per statociv (Stato civile)

A ot} I+l Fercentuale

Drati ariginali i} 456 a1.4
1 428 4845

Walori assegnati 1 i} 51 443
1 G4 A5 7

2 a 449 426

1 3 ar.4

3 a 51 443

1 G4 84,7

4 a 50 434

1 65 a6,

5 a 54 47,0

1 61 530

Dati cornpleti dopo 1 a 507 a0,7
l'assegnazione ] 493 493
2 a 505 a0.48

1 495 484

3 a 507 a0,¥

1 493 483

4 a 506 a0 6

1 494 484

] a 510 a1.0

1 440 480

Assegnazione multipla

Per le variabili categoriali, le statistiche includono il conteggio e la percentuale in base adla
categoria per i dati originali, i valori assegnati ei dati completi. Latabella per statociv (Stato
civile) mostra un risultato interessante in quanto, per i valori assegnati, viene stimata una
percentuale maggiore dei casi con stato civile coniugato rispetto ai dati originali. Cid puo essere
dovuto a una variazione casuale, in aternativa la possibilita di essere mancante puo essere
ricondotta a valore di questa variabile.

Figura 5-14
Statistiche descrittive per reddito (Reddito familiare in migliaia)
Asse Deviazione
gnazi . standard o .
[iati one i hedia Yariahile hinirmo hassima
Dati originali 821 71,1462 83,14424 | 80000 | 944,0000
walori assegnati 1 179 | 16,4104 7476155 | 11206 | 2834055
2 179 | 1152794 81,58019 | 16164 | 3724810
3 179 | 1194888 7746842 | 1,0857 | 392,0048
4 179 | 111,8589 74,05791 10153 | 3352312
5 179 | 1056987 77,29500 2568 | 434,6000
Dati completi dopo 1 1000 | 79,2485 83,49607 | 11,1206 | 944,0000
Fassegnazions 2 1000 | 79,0460 8453795 | 16164 | 9440000
3 1000 | 79,7995 84,18673 | 1,0857 | 944,0000
4 1000 | 78,4337 83,03836 | 1,0153 | 944,0000
5 1000 | 77,3311 83,15323 2569 | 944,0000

Come accade per durata, e per tutte le altre variabili di scala, reddito (Reddito familiare in
migliaia) mostra chiaramente dei valori assegnati negativi, pertanto dovremo eseguire un modello
personalizzato con alcuni vincoli su certe variabili. Tuttavia, reddito mostra atri potenziali
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problemi. | valori delle medie per ciascuna assegnazione sono considerevolmente piu alti rispetto
ai dati originali ei valori massimi per ciascuna assegnazione sono considerevolmente piu bass
rispetto ai dati originali. Ladistribuzione del reddito tende a essere altamente asimmetrica verso

destra e questo potrebbe essere I’ origine del problema.

Modello di assegnazione personalizzato

Per impedire chei valori assegnati ricadano all’ esterno dell’intervallo ragionevole di valori

per ciascuna variabile, specificheremo un modello di assegnazione personalizzato con vincoli
sulle variabili. Inoltre, Reddito familiare in migliaia € altamente asimmetrico verso destrae

I’ ulteriore analisi utilizzera probabilmenteil logaritmo di reddito, pertanto € ragionevole assegnare

direttamente il valore logaritmico del reddito.

» Assicurarsi chel’insieme di dati originale sia attivo.

» Per creare una variabile del reddito logaritmico, dai menu scegliere:

Trasforma > Calcola variabile...

Figura 5-15
Finestra di dialogo Calcola variabile

Calcola variabile

Wariahile di destinazione: Ezpressione numerica:

|Ininc | 5 Infincome])

Inserisci & etichetta. ..

f Mesi con servizio [t | < +

f Eta in anni [age]

&b Stato civile [marital]
& anni sllsttusle indiri...
& Reddito familiare in ...
d:l Livela di istruzione ...
f Anni di permanenza...
&5 Pensionstota [retire]
&5 Sesso [gender]

f Componenti nucleo ...
&5 Mumero werde [tollfr...
&5 Molegaio attrezzatu...

333 33
LELEE

&5 Servizio di schedet. .
&5 Servizio wirgless [
f Lunga distanza ulti...
e& Mumero verde ultim...

& Moleggio sttrezzatu...
AP Senads talatanics 1

=

(condizione di selezione dei casi facoltativa)

Gruppo di funzioni:

Tutto

Aritmetiche

CDF & COF noncentrale
Conversione

DatafOra corrente
Aritmetica data

[4]

Funzioni e variahili speciali

[ Ok ][ Incalla ][Eeimpos{a][ Annulla ][ Ajuta ]

» Digitare Ininc come variabile di destinazione.
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Assegnazione multipla

» Digitare In(reddito) come espressione numerica.

» Fareclic su Inserisci & etichetta..

Figura 5-16
Finestra di dialogo Tipo ed etichetta

Eﬂ Calcola variabile: Tipo ed etichetta

Etichetta

© Etichettar [Log of income |

@ Usa lespressione come etichetta
Tipo

[Corﬂinua][ Annulla ][ Ajuta ]

» Digitare Logaritmo del reddito come etichetta.
» Fareclic su Continua.

» Fareclic su OK nellafinestra di dialogo Calcola variabile.
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Figura 5-17
Scheda Variabili con Logaritmo del reddito che sostituisce Reddito familiare in migliaia nel modello
di assegnazione

H Assegna valori di dati mancanti

ariahil | Metodo || Wincoli | Output

Wariabili “ariahili nei mocell

&b Pill linee [mutiine] w“ @5 Stato civile [maritsl] “

&) Segreteria telefonica [voice] f Anni all'sttuale indirizzo [ad...

&) Lovizo di chiamata [pager] E[I Livello di iztruzions [ed)

&) Iriternet [internet] f Anni di permanenza nellimg...
&) Mumera chiamante [callid] &3 Pensionatofa [retire]

&) Chiamata in sttesa [callwait] &3 Sesso [gender] +
&) Inottro chismata [forward) f Componenti nucleo famiglia...

&) Conversazione a 3 [confer] ef Log of income [Ininc] il

&) Fatturazione elettronica [ehill]

&) Categoria del cliente [custe. . Pezo analisi:

&) Tazso di abbandono entro ||+ - @ Mumero verdes Rallfres]

Aszegnazioni H
- [~

Posizione dei dati assegnati

® Crea nuavo insieme di dati

Mome inzieme di dﬁhiﬂcmmpmed

© Serivi in nuovo file di dati

ﬁ" Dopo avere generato un insieme di dati contenerte | valori azzegnati, & possibile

A utilizzare le normali procedure o analisi PASVW Statistics contrasseonate
dallicona % per analizzare i dati. Per un elenco completo delle procedure di
analizi supportate, consultare la Guida,

[ Incalla ][Eeimpos‘ta][ Annuilla ][ Aiuto ]

» Richiamarelafinestradi dialogo Valori di dati mancanti e fare clic sulla scheda Variabili.

» Deselezionare Reddito familiare in migliaia [reddito] e selezionare Logaritmo del reddito [Ininc]
come variabile nel modello.

» Fare clic sulla scheda Metodo.

Figura 5-18
Avviso di sostituzione dell’insieme di dati esistente

FH PASW Statistics 18 Beta

| Il nome del nuoyo insieme di dati & gig in uso 5 un attro insieme di
dati aperto. Sostituire i walori nellinsieme di dati con queli genersti
dalla procedura’?

» Fareclic su Si nell’ avviso visualizzato.
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Figura 5-19
Scheda Metodo

H Assegna valori di dati mancanti

watiahil | MEtodo  vincoli | Outpot

Metodo di assegnazione

@ Automatico
Con guesta opzions | metodo di assegnazione viene scetto automaticaments in base
al'ezame dei dati.

@ Perzonalizzato
@ Specifica completamente condizionale (MCRC)

Guesto metodo & adatto per | dati con modello arbitrario di valori mancanti.

Guesto metodo & adatto per i dati con modello monotono di valori mancanti.
Motare che l'ordine delle variabili specificato nella scheda Variskili influira sul
risuttato.

Massimo numero di iterazioni;

@ monatono

Ei Includi interazioni & due vie tra preditori categorial

Tipo di modello per variabili di scala: |Regressione lingate v

Tolleranza della singolarts: E-02 ~

[ Incalla ][Eeimpos‘ta][ Annuilla ][ Aiuto ]

Assegnazione multipla

» Selezionare Personalizzata e |asciare selezionato Specifica completamente condizionale come

metodo di assegnazione.

» Fare clic sulla scheda Vincoli.
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Figura 5-20
Scheda Vincoli

H Assegna valori di dati mancanti

“ariahil | Metodo | Yincoli | Output

E=same dati per riepiloga variabil

Riesarming dati L Limita numero di casi esaminati

Rigpilaga vatiabili

“ariahili nei modelli | Percentuale dati ma... | Numero minima dati... | Mumero massima d...
& tenure 5,20 1 72 =
& e 2,50 13 77
& marital 11,50 o 1
A2 addrass 15 nn n =2 hal
Casi esaminati: 1000

Definizci vincoli:

wariahili nei madeli Runlo hdin flze Arratand...
@ retire Assegna e Usa come pr. T e
6:5 gender Assegna e Usa come pr.,. T

f reside Azsegna e usacome pr... T 1 1

f Inirc: Azsegna e usacome pr.., T 0 -

|| Esciudi wariabili con grandi quartits of dati meancanti

Mumero mazzimo estrazioni parametri; 2

Mumero massimo estrazioni casi:

o L'aumento del numero mazssimo di estrazioni di parametri pud aumentare notevolments
w ladurata del'analisi.

[ Incalla ][Eeimpos‘ta][ Annuilla ][ Aiuto ]

» Fare clic su Esamina dati.

» Nellagriglia Definisci vincoli, digitare 1 come valore minimo per Mesi con servizio [durata] .
» Digitare 18 come valore minimo per eta (Eta in anni).

» Digitare 0 come valore minimo per indirizzo (Anni all’ attuale indirizzo).

» Digitare 0 come valore minimo per impiego (Anni di permanenza nell’impiego attuale).

» Digitare 1 come valore minimo e 1 comeil livello di arrotondamento per nfam (Componenti
nucleo famigliare). Si noti che mentre molte delle altre variabili di scala vengono riportate con
valori interi, & ragionevole presupporre che qualcuno abbia vissuto per 13,8 anni all’indirizzo
attuale, ma non che 2,2 persone vivano a quell’indirizzo.

» Digitare 0 come valore minimo per Ininc (Logaritmo del reddito).

» Fare clic sulla scheda Output.
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Figura 5-21
scheda Output

E Assegna valori di dati mancanti W

e

rwizualizza

E Moclzla di azsegrazione

E Statistiche descrittive per wariabili con valori assegnato

Cronolodia terazioni

[+ Crea cronologia terazioni

@ Crea nuovo insieme i dati

Mome inzieme di datitelzoFCS

©) Seriviin nuove file di dati | Sogis

(I [T =0 | S

» Selezionare Crea cronologia iterazioni e digitare telcoFCS come nome del nuovo insieme di dati.

» Fareclic su OK.
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Vincoli di assegnazione

Figura 5-22
Vincoli di assegnazione

Ruolo in asseghaziohe Yalot assegnati
Arrotondamen
Dipendente | Predittare Minirng Massimo 1o
Mesi con senvizio Si Si 1 | inessuna)
Eta in anni Si Si 18 | {nessuna)
Stato civile 5 S
Anni all'attuale indirizzo ] i 0 | (nessuno)
Livello di istruzione 5 S
Anni di permanenza . oi Si 0 | (hessuno
Pensionatosa 5 S
Sess0 5 S
Componenti nucleo ] i 1 | (nessuno) | Intero
Log of Inccome Si Si 0 | (hessuno

I modello di assegnazione personalizzato genera una tabella nuova che riesaminai vincoli
imposti a modello di assegnazione. Tutto sembra essere conforme alle specifiche indicate.

Statistiche descrittive

Figura 5-23
Statistiche descrittive per la durata (Mesi con servizio)
Asse Deviazione
gnazi ) standard - )
[iati one i hedia Yariahile Minirmao Massima
Diati ariginali 968 35,56 21,268 1,00 72,00
Yalori assegnati 1 3z 36,53 23,000 1,12 89,497
2 3z 41,53 27,370 1,24 126,01
3 3z 39,10 19,183 14,73 93,25
4 3z 40,17 22113 7,78 89,33
5 3z 41,34 23,936 3,08 87,90
Dati completi dopo 1 1000 35,59 21,314 1,00 89,97
Fassegnazione 2 1000 15,75 21,480 1,00 126,01
3 1000 35,67 1,205 1,00 93,25
4 1000 35,71 21,300 1,00 89,23
5 1000 35,75 21,370 1,00 87,90

Latabella delle statistiche descrittive per durata (Mesi con servizio) sotto il modello di
assegnazione personalizzato con vincoli mostra che il problemadei valori assegnati negativi

per durata e stato risolto.
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Figura 5-24
Statistiche descrittive per statociv (Stato civile)
| Dati I o) i Fercentuale
Diati originali i 456 1.4
1 424 485
Yalori assegnati 1 1] i3] 43,7
1 a4 a1.3
2 i 49 357
1 T4 643
3 ] a2 4572
1 3 A48
4 a a1 443
1 G4 88,7
5 a 49 426
1 GE ar.4
Dati corpleti dopo 1 i 5132 51,2
l'assegnazione 1 438 48,0
2 i 497 487
1 503 50,3
3 a a08 50,8
1 492 4492
4 i 507 a0.7
1 493 483
5 i 505 a0.48
1 435 484

Assegnazione multipla

Latabella per statociv (Sato civile) ora presenta un’ assegnazione (3) la cui distribuzione € pitiin
linea con i dati originali, mala maggior parte mostra ancora una percentuale maggiore di casi
stimati come stato civile coniugato rispetto ai dati originali. Cio puo essere dovuto aunavariazione
casuale, ma potrebbe essere necessario studiare i dati in modo pit approfondito per determinare se
questi valori non sono mancanti in modo casuae. Noi ci fermeremo qui con |I’analisi.

Figura 5-25
Statistiche descrittive per Ininc (Logaritmo del reddito)
Asse Ceviazione
gnagi ) standard o )
| Dati ane I I ediz Wariahile Minirno Massima
Dati originali 821 32,9281 75308 | 21972 §,8501
Yalori agsegnati 1 179 | 41101 80280 8481 6,1824
2 178 | 4,1957 83415 | 21554 7,0682
3 178 | 4,1486 84682 | 1,3730 B,7174
4 179 | 41591 87912 | 20418 £,4203
5 179 | 4,2245 80974 | 17,8923 B,6590
Dati completi dopo 1 1000 | 32,9615 78457 8481 6,8501
Fassegnazione 2 1000 | 3,8768 79462 | 21554 7.0682
3 1000 | 32,9685 79523 | 17,3730 6,8501
4 1000 | 39702 78164 | 20418 B,8501
5 1000 | 39819 79106 | 1,9923 B,8501

Analogamente alla variabile durata e a tutte le altre variabili di scaa, Ininc (Logaritmo del
reddito) non mostravalori negativi assegnati. Inoltre, i vaori delle medie per |e assegnazioni sono
piu vicini allamediaper i dati originali rispetto a quanto accade nell’ esecuzione dell’ assegnazione
automatica— nella scalareddito, lamediadei dati originali per Ininc @ al’incirca €3.9291=50,86,
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mentre il tipico valore della mediatrale assegnazioni & grosso modo €+2=66,69. In aggiunta, i
valori massimi per ciascuna assegnazione sono prossimi al valore massimo per i dati originali.

Verifica della convergenza FCS

Quando s utilizza il metodo di specifica completamente condizionale, & buona norma controllare
i grafici delle medie e delle deviazioni standard in base alle iterazioni per ciascuna variabili
dipendente di scala per laqualei valori vengono assegnati in modo da consentire la val utazione

della convergenza del modello.

» Per creare questo tipo di grafico, attivare I’insieme di dati telcoFCS, quindi dai menu scegliere:
Grafici > Generatore di grafici.

Figura 5-26

Generatore di grafici, grafico Piu linee

ﬁ Generatore di grafici

Wariakili:

Liantepeima del gratico Wiz dati di esempio

&) Mumero di assegnazio...
d:l Mumeta di terazione [it...
&) Statistiche riassuntive ...
f Mesi con servizio ftenu...
.gﬁ Eta in anni [age]

f Anni all'attusle indirizz...

f Anni di pertmanenza ne..

‘gﬁ Componerti nucleo fa...
f Log of income [Ininc]

[ Categaria 4
[ Categaria 2

hedia
Mesi con senizio

Categoria 1

[Akri...]

Imposta colone

Selezions da:

Modelli | Elemerti di base | D aruppifounti

TitaliiAnnotazioni

Propriets
elemento...

Preferiti
Earra \/
Lineare
Ad area

A

A tortaholare
DispersionePurnti
Istogramma
hdlz-hdin

Grafico & scatale
Azsi duali

Opziani....

[ Ok ][ Incalla ][Eeimpos‘ta][ Annulla ][ Ajuta ]

» Selezionare il modello Lineare e scegliere Piul linee.
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Assegnazione multipla

» Selezionare Mesi con servizio [durata] come la variabile da rappresentare graficamente sull’ asse

delle.

nell’ asse delle X.

colori.

Figura 5-27

Selezionare Numero di iterazione [Iteration_] come variabile da rappresentare graficamente

Selezionare Numero di assegnazione [Imputations_] come variabile in base alla quale impostare i

Generatore di grafici, Proprieta elemento

H Proprieta elemento

hodifica propriets o

Lineare1

Asze W1 (Linesrel)
Azze -1 (Linearel)
Colore groppo (Lineare] )

Statistiche

Statistica:

Wariabile: & Mesi con servizio

¥alore

Walare

Media

ediana

E Mediana del gruppo
| Mo

tdinimo

Maszimo

Casi valici

Interpolazions

Tipo: -~ Rettilinen

A, zinistra

|_| Interpolazione tramite walori mancanti

[ Appica ] [ Annuia || sito |

» In Proprieta elemento, selezionare Valore come la statistica da visualizzare.

» Fare clic su Applica.

» Ne Generatore di grdfici, fare clic sulla scheda ID gruppi/punti.
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Figura 5-28
Generatore di grafici, scheda ID gruppi/punti
[fH Generatore di grafici
Wariahili L'anteprima del gratico wilizza dati di esempio
&) Mumeta di azsegnazio... Imposta colore

I{I Mumero di terazione [i...
&) Statistiche riassuntive ..
.gﬁ Mesi con zervizio [tenu...

! .

! Numera di i
l% assegnazione |
L

f Eta in anni [age]

f Anni all'attusle indirizz...
f Anni di permanenza ne...
f Componenti nucleo fa..

Mesi con semizio

gﬁ Log of income [Ininc]

"""" Categoria1  Categoria 2 [Akri...]
LT T | | |
[ Deviazione standard

Modeli  Modeli | 1D gruppipunti | TitglifAnnotazioni

Gli elementi selezionsti aggiungono zone di raccordo al dizegno a cui possono essere
assegnate le variabili.

! Watiahile di gruppo su K

B Wariahile di gruppo su £

E Wartiabile di clusterfzovrapposizions
E Watiahile riguadra righe

|:| Watiahile riguadra calonne

B Etichetts D punto

[ QK ” Incolls ”Reimposta” Annulla ” Ajuto ]

» Selezionare Variabile riquadro righe.
» Selezionare Statistiche riassuntive [ SummaryStatistic_] come variabile riquadro.

» Fareclic suOK.
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Grafici di convergenza FCS

Figura 5-29
Grafico di convergenza FCS
MNumerao di
% S0 assegnazione
3 .
@ 407 —2
: 3
o .| = —4
S 30 3 5
H &
= 20 )
5 g
5 =3
@ 10 a
= o
]
G -
3

© 50 "
N o c
> o 3
5 20+ s g
I & oo
c N
1 o

30 >
et H
H _'_'__‘_,;'/‘\\\-.--"_._.-'r’:—“" e e u
= 20 “\// g
o o
=
@ 10 a
=

) T T T T T T T T T T T

o 1 2 3 4 s 6 7 8B 9 10

Numero di iterazione

E stata creata una coppiadi grafici a piti linee che mostrano la media e la deviazione standard dei
valori assegnati di Mesi con servizio [durata] a ciascuna iterazione del metodo di assegnazione
FCS (Specifica completamente condizionale) per ciascuna delle 5 assegnazioni richieste. Lo
scopo di questo grafico e laricercadei motivi nelle linee. Non dovrebbero essercene e sembrano
“casuali” nel modo appropriato. E possibile creare grafici simili per altre variabili di scalae
facciamo notare che quei grdfici, inoltre, non mostrano moativi rilevabili.

Analisi dei dati completi

Orachei valori assegnati sembrano soddisfacenti, si € pronti a eseguire un’analisi sui dati
“completi”. L'insieme di dati contiene una variabile Categoria del cliente [ catcli] che segmenta
i clienti in base ai modélli di utilizzo dei servizi, suddividendo i clienti in quattro gruppi. Se si
puo adattare un modello utilizzando i dati demografici per prevedere I’ appartenenza al gruppo, €
possibile personalizzare le offerte per potenziali clienti individuali.

» Attivare I'insieme di dati telcolmputed. Per creare un modello di regressione logistica
multinomiale per i dati completi, dai menu scegliere:
Analizza > Regression > Logistica multinomiale...
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Figura 5-30
Finestra di dialogo Regressione logistica multinomiale
H Regressione logistica multinomiale
Dipenderte: Madela...
§ Mumero di assegna... | | 4 |custcat(UItimaj | [gtaﬁsﬂchem ]
Mesi con servizio ft... .
& Reddito familiare in ... | Categoria i riferimerto...|
&) Mumera verde [tollfr .. Cpzioni...
; Fattari:
&b Moleggio sttrerzatu... -
&5 Servizio di sohedet... & Stato civile [maritsl]
&b Servizio wireless [.. & || ol Uivelo di istruzione [eq) | (E2EEER
& Lunga distanza uti... &5 Pensionatofa [retire]
& Numera verde uttim... &b Sesso [gender]
f Moleggio sttrezzatu...
‘gﬁ Scheda telefonica ... _
f Mireless ultimo mes. .. D=
& Pilt liness [muttline] & Eta i anni [age] =
&) Seareteriateletonic... & | Annialatiuale incri...
& Auviso i chismat ... &7 anni di permanenza...
&b Internet [internet] & Componenti nucleo ...
%) Mumero chismarte [... (5 & Log of income [ining] |
[ [ Incolls ] [Eeimposta ] [ Annulla ] [ Ajuto ]
» Selezionare Categoria del cliente come variabile dipendente.

» Sdlezionare Sato civile, Istruzione, Pensionato e Sesso come fattori.

» Selezionare Eta in anni, Anni all’ attuale indirizzo, Anni di permanenza nell’impiego attuale,
Componenti nucleo famigliare e Logaritmo del reddito come covariate.

» Per confrontare altri clienti con quelli abbonati al Servizio base, selezionare Categoria del cliente
e fare clic su Categoria di riferimento.
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Figura 5-31
Finestra di dialogo Categoria di riferimento

i Regressione logistica multinomiale: Categoria riferimento

—Categoria di riferimento
@ Prima categoria
© Uttima categoria

© personalizzata

—Crdine delle categorie
@ crescerte

© Decrescerte

|§Continua§” Annulla ” Aiuto ]

» Selezionare Prima categoria.
» Fare clic su Continua.

» Nellafinestradi dialogo Regressione logistica multinomiale, fare clic su Modello.
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Figura 5-32

Finestra di dialogo Modello

H Regressione logistica multinomiale: Modello

Specifica modello
© Effetti principsi

Fattori & covariste:

Ii Ininc:
E employ
Ii age

M retire
M marital
Iﬂ ed

Iﬂ gender
# andress
K reside

E Includi intercetta nel modelio

@ Fattoriale completo

Costruizci termini

Interazione =

Effetti principali =

BIB

@ PersonalizzatoPer passi

Termini inserimento forzato:

Termini per passi

Inirc: -
emplay
age
retire
marital
ed
gender
address

¥eoids

Metodo per passi:

|Inserimento in avanti =

[Cordinua] [ An

rlla ][ Ajuta ]

Selezionare Personalizzato/Per passi.

Selezionare Effetti principali dall’ elenco a discesa Termini per passi, Costruisci termine/i.

Selezionare da Ininc fino a nfam come Termini per passi.

Fare clic su Continua.

Nellafinestradi dialogo Regressione logistica multinomiale, fare clic su OK.
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Riepilogo passi
Figura 5-33
Riepilogo passi
Criteri di
adattament
o del
rmadella Testdi selezione degli effetti
-2 Log
Mumera di varosimiglia Chi-
| dello Operazione Effetti nza guadratod df Sig.
Diati originali i Aggiunti Intercetta 1307711 | .
1 Aggiunti tenure 1220010 87T 3 oan
2 Aggiunt ed 1127,923 92 087 12 .aon
3 Adggiunti marital 1229808 7 856 3 049
1 i Aggiunti Intercetta 2TE2 531 | .
1 Aggiunt ed 260,291 166,240 12 oo
2 Aggiunt tenure 2472334 133,556 3 oo
3 Adaiunti employ 24458 F84 13,650 3 oos
4 Aggiunt reside 2446134 12,845 3 JO0g
2 0 Adgiunti Intercetta 2762531 .
1 Adoiunti ad 2601,995 160,536 12 jlli]
2 Adoiunti tenure 2472375 129,620 3 jlli]
3 Aggiunt Lnine 2454220 18,154 3 oo
4 Aggiunt reside 2443437 10,783 3 013
5 Aggiunt retire 2434 487 8,991 3 Rukli]
3 a Adoiunti Intercetta 2762831 | .
1 Adoiunti ad 2603,012 189,519 12 jlli]
2 Adoiunti tenure 2477,040 125872 3 jlli]
3 Agiunt Lrire 2458693 18,347 3 aon
4 Adiunt reside 2445 799 12,884 3 oA
4 0 Aggiunt Intercetta 2762831 | .
1 Aggiunt ed 2600174 162,358 12 aon
2 Aggiunt tenure 2470463 129,710 3 aon
3 Agiunt Lrire 2448 0549 22404 3 aon
4 Adiunt reside 2434805 13,254 3 o4
5 Aggiunt retire 2426497 8,208 3 04z
|3 i Aggiunti Intercetta 2TE25E31 | .
1 Aggiunt ed 600,384 162,147 12 aon
2 Aggiunt tenure 2472827 127 BAT 3 aon
3 Aggiunt Lnine 2452734 18,788 3 aon
4 Aggiunt reside 2440803 11,936 3 Jaos

Metodo stepwise: stepwise in avanti
a. ll chi-guadrato per limmissione si hasa sul test del rapporto di verosimialianza.

La Regressione logistica multinomiale supporta il raggruppamento dei coefficienti di regressione;
tuttavia, si pud notare come note tutte le tabelle nell’ output mostrino i risultati per ciascuna
assegnazione ei dati originali. Questo si spiega con il fatto cheil file & distinto in Imputation _,
cosicché tutte le tabelle che rispettano la variabile di distinzione presenteranno i gruppi del file
distinto insieme in un unica tabella.

Si notera anche che latabella Stime dei parametri non mostra le stime raggruppate. Per
conoscerne il motivo, osservare il Riepilogo passi. Abbiamo richiesto la selezione per passi degli
effetti del modello e non & stato scelto lo stesso insieme di effetti per tutte le assegnazioni, pertanto
non e possibile eseguire il raggruppamento. Tuttavia, si ottengono comunque informazioni
utili, in quanto vediamo che istruz. (Livello di istruzione), impiego (Anni di permanenza
nell’impiego attuale), statociv (Sato civile) eindirizzo (Anni all’ attual e indirizzo) vengono scelti
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frequentemente dalla selezione per passi tra le assegnazioni. Adatteremo un atro modello
utilizzando solo questi predittori.

Esecuzione del modello con un sottoinsieme di predittori

Figura 5-34
Finestra di dialogo Modello

3] Regressione logistica multinomiale: Modello

Specifica modello

© Effetti principali ()] Fattoriale completa @ PerzonalizzatoPer passi
Fattari & covariste: Termini inzerimerta forzata:
Ii Ininc Ettialaty
Ii employ marital
Ii age ed
Iﬂ retire address
M marital Costruisci termini
1yl
: 'I £ Effetti principsli =
|.'_| gender
&
. address «
Ii reside
Termini per pagsi
Effetti principali =

[ Inciudi intercetta nel modelio

Annulla ][ Ajuto ]

» Richiamare lafinestradi dialogo Regressione logistica multinomiale e fare clic su Modello.

» Desalezionare le variabili dall’ elenco Termini per passi.

» Selezionare Effetti principali dall’ elenco a discesa Termini inserimento forzato, Costruisci termine/i.
» Selezionare impiego, statociv, istruz. eindirizzo come Termini inserimento forzato.

» Fareclic su Continua.

» Neéellafinestradi dialogo Regressione logistica multinomiae, fare clic su OK.
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Stime dei parametri raggruppate
Questa tabella & piuttosto ampia, mail pivoting ci forniraun paio di diverse panoramiche utili
dell’ output.

Figura 5-35
Stime dei parametri raggruppate

Tabella pivot Stime dei parametri

File Modifica Visualizza Inserisci Pivot  Formato  Aiuto
Stime dei parametri L
Mumero di
assegnazione
ore std Wald df Sig. Exp(
Dati originali Senvizio elet  Taglia Chrl+i 40 1,630 1 202
Copia Chrl+C o1a 7,818 1 005
Incolla Chrl+y 289 6,814 1 004
Cancella Elirnina . 0
Mascondi etichetta dirmensione 708 11,263 1 om
Crea grafico » | B56 7,161 1 007
Proptietd tabella. .. 692 1.857 1 A73
Proprictd cella... 687 1,350 1 243
Tableloak. .. o
Inserisci annotazioni 18 2784 1 095
Senizio pluf g annotazioni 381 2171,237 1 000
Mascondi annokazioni 016 11,037 1 00
Rivating 259 4,368 1 037
Barra deqgli strumenti : 0 .
[EU=T] T787g A1 1809 447 1 Jooo KR
[ed=2] 17,262 388 | 1968,235 1 000 3
[ed=3] 17,680 461 1471, 655 1 000 4.7
[ed=4] 17,734 000 1 5.0
_ . . v
< >

» Attivare (conil doppio clic) latabella, quindi selezionare Pivoting dal menu di sceltarapida.
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Figura 5-36
Stime dei parametri raggruppate

ella pivot Stime dei parametri

File Modifica  Wisualizza Inserisci Pivob  Formato  Aiuto

Stime dei parametri )

Mumero di assegnazione

Raggruppato

Cati originali

" Pivoting

Semvizio elettronico

[LIE P VRS

‘Eh Mumero di assegnazi...

taggruppato
o dl—1u

[marital=1] T4 Statistiche
[2d=1] =
[ed=2]
[ed=3]
[ed=4]
[ed=5]
address
Senvizio plus Intercetta
employ
[marital=0] STRATO
[marital=1]
[ed=1]

COLONNA

RIGA

= Categoria del cli...

g
[l
i
[l

=, Parametro

» Spostare Numero di assegnazione dallariga alo strato.

» Selezionare Raggruppato dall’ elenco a discesa Numero di assegnhazione.
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Figura 5-37
Stime dei parametri raggruppate
Intervallo di confidenza
al 95% per ExpiB)
Infa Yarianza
Eategoria del clientg® Bod 5 Errare ) Limnite Lirmite mancanti | aumento | Efficienza
: sid Sig. ExpiEy inferiore superiore frazione relativo relativa
Servizio Intercetta ag3 42T 72 035 35 H93
sletironico employ o | .oz | o7 | 1,029 1,005 1,083 054 056 89
[marital=0] -556 187 005 Aa73 ,389 844 070 a7z 986
[rmarital=1] 09 . . . . . . i .
[ed=1] -2,102 A7 ,aoo 122 049 308 046 047 491
[ed=2] -1,367 448 a0z 255 106 614 059 60 988
[ed=3] -, 786 452 082 455 188 1,104 037 37 993
[ed=4] - 625 491 166 536 221 1,296 047 048 991
[ed=5] ng | . . . . . . . .
address 03z 012 006 1,033 1,009 1,067 084 0gs 984
Servizio plus Intercetta -1,1490 27 058 JOBE 0649 987
arnploy 048 011 i[i] 1,080 1,029 1,073 067 068 987
[Fratital=0] -,330 182 70 719 503 1,027 048 048 890
[rnarital=1] 09 . . . . . . . .
[ed=1] 529 652 418 1,697 470 6,122 112 A20 78
[ed=2] 7a4 633 215 2,190 633 7,580 ] 07z 986
[ed=3] TED 653 345 2137 533 7,706 08g 083 983
[ed=4] 468 fatata] 476 1,597 441 5,780 0745 ars Bel=tal
[ed=1] IR . . . . . . .
address 020 011 JE0 1,020 949 1,041 042 043 42
Servizio totale Intercetta 1,078 408 ,oos 034 35 93
amploy 040 012 o1 1,041 1,017 1,066 0249 030 44
[marital=0] - 4748 1496 003 62 383 826 045 046 241
[rmarital=1] 09 . . . . . . i .
[ed=1] -3,531 G112 J0oa 029 011 a0 J16 016 47
[ed=2] -1,825 426 J0oa 61 070 372 042 043 9492
[ed=3] -1,321 438 003 267 13 632 053 054 930
[ed=4] -585 426 70 557 241 1,286 056 058 989
[ed=5] s | . . . . . . .
address 016 012 189 1,016 992 1,040 027 027 995

Questa visualizzazione mostra tutte | e statistiche per i risultati raggruppati. E possibile utilizzare
e interpretare questi coefficienti nello stesso modo in cui s utilizzerebbe questa tabella per un
insieme di dati che non presenta valori mancanti.

Latabella delle stime dei parametri riepiloga |’ effetto di ogni predittore. 1l rapporto frail
coefficiente eil rispettivo errore standard, quadrato, equivale alla statistica di Wald. Seil livello di
significativita della statistica di Wald e basso (inferiore a 0,05), il parametro risulta diverso da0.

m | parametri con coefficienti significativamente negativi riducono la verosimiglianza di tale
categoria di risposta rispetto alla categoria di riferimento.

m | parametri con coefficienti negativi aumentano laverosimiglianzadi tale categoriadi risposta.

m | parametri associati all’ ultima categoria di ogni fattore é ridondante, dato il termine di
intercetta.

Sono presenti tre colonne aggiuntive nella tabella che offrono piu informazioni relative all’ output
raggruppato. La stimainfo mancanti frazione € una stima del rapporto di informazioni mancanti
rispetto alle informazioni “complete”, in base alla varianza aumento relativo dovuto a una
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non-risposta, che a sua volta & un rapporto (modificato) della varianza tra-assegnazioni e della
varianza media entro-I’-assegnazione del coefficiente di regressione. L' efficienza relativae un
confronto di questa stima con una stima (teoretica) calcolata mediante un numero infinito di
assegnazioni. L’ efficienza relativa e determinata dalla frazione di informazioni mancanti e dal
numero di assegnazioni utilizzato per ottenere il risultato raggruppato; quando la frazione di
informazioni mancanti € ampia, € necessario un numero maggiore di assegnazioni per portare
I’ efficienzarelativa pit vicinaa 1 e la stima raggruppata piu vicina ala stimaidealizzata.

Figura 5-38
Stime dei parametri raggruppate

"% Tabella pivot Stime dei parametri

File Modifica Wisualizza Inserisci Pivob  Formato  Ajuto
Stime dei parametri e
Statistiche |B I
&_ ~
Errore std P
[ald - .
(ol ati orig o ;
Servizio elSig. -
ExpiE) -
Lirnite inferiore
Limite superiore W
[ITTATTET=T]
[ed=1] -2
[ed=2] -1
[ed=3] - F
[ed=4] -
[ed=45] E
address "“?; o ) N
Servizio plus Intercetta -7 % ‘cfEJ
emplay 25
. U a
[marital=0] 1_:; 1_:;
[marital=1]
[ed=1] 17
[ed=2] 17,262 793 553 842 67 965 7
[ed=3] 17,680 J75 4490 847 728 958 7
[ed=4] 17,734 4490 208 555 A58 B3 A4
[ed=5] 09 09 09 09 09 09
address 022 022 020 021 016 020 0
< >

Attivare ora(con il doppio clic) latabella, quindi selezionare Pivoting dal menu di sceltarapida.
Spostare Numero di assegnazione dallo strato alla colonna.

Spostare Satistiche dalla colonna alo strato.

vV v v VY

Selezionare B dall’ elenco a discesa Statistiche.
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Figura 5-39
Stime dei parametri raggruppate, Numero di assegnazione in Colonne e Statistiche nello strato

Etatisliche: B

Mumero di assegnaziohe
ategoria del cliepte® b eded Dati originali 1 2 3 4 5 Raguruppato
Senizio eleffronico Intercetta 817 643 589 AT Edd 455 553
amploy 051 s 028 028 032 028 oz
[marital=0] - 70 57T - 491 - 520 - 571 - 12 - 55
[marital=1] n4 09 ik ik 09 04 n4
[ed=1] 2,376 2162 2167 22114 22173 -1,8943 2102
[ed=2] 1,754 1,412 1,434 1,362 1,427 -1,200 -1,367
[ed=3] -943 - TTT - 878 | - 835 - 671 - TEE
[ad=4] - 798 - 589 - 659 - 559 - 533 - 473 - 625
[ed=5] 09 ng o9 o9 09 n9 09
address 030 03z 034 035 027 032 032
Servizio plus Intercetta -17, 768 -1,1490 -5953 -1,278 -1,196 -1,332 -1,1490
emplay 084 048 a2 047 a2 047 049
[marital=0] -542 -,330 -,264 -,295 -,292 -, 367 -,330
[marital=1] g a9 09 09 04 o4 g
[ed=1] 17,479 448 232 B85 G224 F45 a24
[ed=2] 17,262 793 G583 842 TB7 65 784
[ec=3] 17,680 775 480 847 728 058 750
[Bri=4] 17,734 4490 206 555 458 B3 455
[ed=5] g ng ng ng 09 09 g
address 22 2z 020 071 016 0z0 ikl
Servizio totale Intercetta 1,528 1,100 1116 1,062 1,145 ErE 1,078
amploy 038 04 040 037 041 04z 040
[marital=0] - 458 - 524 - G03 - 616 - 551 -593 - 575
[marital=1] 09 ng o9 o9 09 n9 09
[ed=1] -3 Bh4 3,537 3579 -3,508 -3,538 -3,442 -3,531
[2d=7] -2,305 -1,855 1,882 -1,758 -1,803 1,725 1,825
[ed=3] -1,2495 -1,327 -1,380 -1,2a0 -1,434 -1,212 -1.34
[ed=4] - f10 -, 640 - 610 =871 - 6649 - 4348 -,585
[ed=4] n4 n? ne ne n? n4 n4
address 00a 015 18 017 014 014 018

Questa visualizzazione della tabella € utile per confrontare i valori trale assegnazioni, per
effettuare una rapida verifica visiva della variazione nelle stime del coefficiente di regressione di
assegnazione in assegnazione e addirittura rispetto ai dati originali. In particolare, cambiando la
statistica nello strato in Errore std. consente di vedere in che modo I’ assegnazione multipla ha
ridotto la variabilita nelle stime del coefficienti rispetto all’ eliminazione listwise (dati originali).

Figura 5-40
Avvisi

Le variahili seguenti: retire, gender, tenure, age, reside, Lninc sono usate solo per
definire le sottopopolazioni ma non per castruire il modello.

Ferilfile distinto Murnero di assegnazione = Dati originali, si rilevano delle o
singolarita impreviste nella matrice hessiana. Questo significa che o alcune variabili
stimatori devonho essere escluse o alcune cateqoria devono essere unite,

La procedura MOMREG prasegue nonostante gli awisi. | risultati visualizzati sono
hasati sull'ultima iterazione. La validita dell'adattarmento del modello & incerta.

Tuttavia, in questo esempio, I'insieme di dati originale causa effettivamente un errore, il che
spiega le stime molto grandi del parametri per I intercetta Servizio plusei livelli non ridondanti di
istruz. (Livello di istruzione) nella colonnadei dati originali della tabella.
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Riepilogo

Utilizzando le procedure di assegnazione multipla, abbiamo analizzato i motivi dei valori mancanti
e scoperto che molte delle informazioni hanno una probabilita di andare perse se venisse utilizzata
I’ eliminazione listwise semplice. Dopo un’ esecuzione automaticainiziale dell’ assegnazione
multipla, abbiamo scoperto chei vincoli erano necessari per mantenerei valori assegnati entro certi
limiti ragionevali. L’ esecuzione con vincoli ha prodotto buoni valori e non abbiamo avuto prove
immediate della mancata convergenza del metodo FCS. Utilizzando I’insieme di dati “completo”
coni vaori di assegnazione multipli, abbiamo adattato una Regressione logistica multinomiae ai
dati e ottenuto delle stime di regressione raggruppate, oltre ad avere scoperto che I’ adattamento del
modello finale, in realtd, non sarebbe stato possibile con I’ eliminazione listwise sui dati originali.
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File di esempio

Il file di esempio installato con il prodotto si trova nella sottodirectory Samples della directory di
installazione. La sottodirectory Samples contiene cartelle separate per ciascuna delle seguenti
lingue: Inglese, Francese, Tedesco, Italiano, Giapponese, Coreano, Polacco, Russo, Cinese
semplificato, Spagnolo e Cinese tradizionale.

Non tutti i file di esempio sono disponibili in tutte le lingue. Se un file di esempio non e disponibile
in unalingua, la cartella di tale lingua contiene una versione inglese del file.

Descrizioni

Questa sezione contiene brevi descrizioni dei file di esempio utilizzati negli esempi riportati
in tutta la documentazione.

accidents.sav. File di dati ipotetici che prende in esame una compagnia di assicurazioni
impegnata nello studio del fattori di rischio correlati al’ eta e al sesso per gli incidenti
automohilistici che si verificano in una determinata regione. Ciascun caso corrisponde a una
classificazione incrociata della categoria relativa eta e del sesso.

adl.sav. File di dati ipotetici che prende in esame I'impegno richiesto per determinare i
vantaggi di un tipo di terapia proposto per i pazienti con problemi di cuore. | medici hanno
assegnato in modo casuale i pazienti con problemi di cuore di sesso femminile auno di due
gruppi. Al primo gruppo € stata assegnata la terapia fisica standard; a secondo gruppo,

un’ ulteriore terapia di supporto psicologico. Dopo tre mesi di trattamenti, a ciascuna capacita
dei pazienti che consente di riprendere le normali attivita giornaliere € stato assegnato un
punteggio come variabile ordinale.

advert.sav. Filedi dati ipotetici che prendein esame |'impegno di un rivenditore a dettaglio
che desidera esaminare larelazione trail denaro speso per la pubblicita e le vendite risultanti.
Finora sono stati raccolti i dati delle vendite precedenti ei relativi costi pubblicitari.

aflatoxin.sav. File di dati ipotetici che prende in esameil test di raccolti di mais con presenza
di Aflatossina, un veleno la cui concentrazione varia notevolmente nei raccolti. Unamacchina
per lalavorazione dei cereali haricevuto 16 campioni da ciascuno degli otto raccolti di maise
hamisurato i livelli di Aflatossinain parti per miliardo (PPB).

aflatoxin20.sav. Questo file di dati contiene le misurazioni di Aflatossinadi ciascuno dei 16
campioni di quattro raccolti e otto campioni dal file di dati aflatoxin.sav.

anorectic.sav. Per trovare una sintomatologia standardizzata del comportamento
anoressico/bulimico, i ricercatori hanno condotto uno studio basato su 55 adolescenti affetti
dadisordini alimentari conosciuti. Ogni paziente € stato visitato quattro volte in quattro anni,
per un totale di 220 visite. Durante ogni visita, ai pazienti sono stati assegnati punteggi per

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 83
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ciascuno dei 16 sintomi. | punteggi relativi ai sintomi sono assenti per il paziente 71 alavisita
2, il paziente 76 dllavisita 2 e il paziente 47 adlavisita 3, con 217 osservazioni valide.

autoaccidents.sav. File di dati ipotetici che prendein esame I'impegno di un analista che opera
nel campo delle assicurazioni per creare un modello del numero di incidenti automobilistici
per conducente. || modello prende in esame anche I’ eta e il sesso del conducente. Ciascun
caso rappresenta un diverso conducente e riportail sesso el’eta (in anni) del conducente el
numero di incidenti automabilistici negli ultimi cinque anni.

band.sav. Questo file di dati ipotetici contiene le cifre sulle vendite settimanali di CD
conseguite da un gruppo musicale. 1l file include anche i dati di tre possibili variabili
predittore.

bankloan.sav. File di dati ipotetici che prendein esame I'impegno di una banca nel tentativo
di ridurre il tasso di inadempienza nel rimborso di un prestito. 1l file contiene informazioni
finanziarie e demografiche su 850 vecchi e potenziali clienti. | primi 700 casi riguardano i
clienti acui sono stati concessi dei prestiti precedentemente. Gli ultimi 150 casi riguardano i
potenzidi clienti che la banca deve classificare come rischi di credito positivi o negativi.

bankloan_binning.sav. File di dati ipotetici che contiene informazioni finanziarie e
demografiche su 5000 vecchi clienti.

behavior.sav. In un classico esempio , € stato chiesto a 52 studenti di classificare una
combinazione di 15 situazioni e 15 comportamenti utilizzando una scala da 0="molto
appropriato” a 9="molto inadeguato”. | valori medi riferiti ai partecipanti sono steti
considerati dissimilarita

behavior_ini.sav. Questo file di dati contiene la configurazione iniziale di una soluzione a
due dimensioni per behavior.sav.

brakes.sav. File di dati ipotetici che prendein esameil controllo di qualita di un’industria
che produce freni a disco per automobili con elevate prestazioni. |l file di dati contiene
le misurazioni del diametro di 16 dischi da ciascuna delle otto macchine di produzione.
L’ ohiettivo finale é ottenere un diametro dei dischi pari a 322 millimetri.

breakfast.sav. In uno studio classico, € stato chiesto a 21 studenti MBA della Wharton School
eai loro consorti di classificare 15 cibi da colazione in ordine di preferenza, doveil valore 1
corrispondeva all’ alimento preferito in assoluto eil valore 15 a quello meno preferito. Leloro
preferenze sono state registrate per sei diversi scenari, che comprendevano tutti gli scenari
compresi tra*“ Preferenza generale” e “ Solo snack con bibita’.

breakfast-overall.sav. Questo file contiene |e preferenze degli alimenti della colazione solo
per il primo scenario, “Preferenza generale”.

broadband_1.sav. File di dati ipotetici che contiene il numero di sottoscrittori, per area, di un
provider di servizi abandalarganazionale. Il file di dati contiene il numero dei sottoscrittori
mensili di 85 areein un periodo di quattro anni.

broadband_2.sav. Questo file éidentico a file broadband_1.sav, macontienei dati per ulteriori
tre mesi.

car_insurance_claims.sav. Un insieme di dati presentato e analizzato altrove riguardale
richieste di risarcimento auto. La quantita media di richieste di risarcimento puo essere
adattata come avente una distribuzione gamma, utilizzando una funzione di collegamento
inverso per correlare la media della variabile dipendente a una combinazione lineare di eta del
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contraente della polizza e tipo e anni del veicolo. I numero delle richieste di risarcimento
specificato pud essere utilizzato come peso scalato.

car_sales.sav. Questo file di dati ipotetici contiene le stime sulle vendite, i prezzi di listino ele
specifiche fisiche di numerose marche e modelli di veicoli. | prezzi di listino e le specifiche
fisiche sono state ottenute dal sito edmunds.com e dai siti dei produttori.

car_sales_uprepared.sav. Questa & una versione modificata di car_sales.sav che non
comprende versioni trasformate dei campi.

carpet.sav. Come esempio tipico , un’azienda interessata alla commercializzazione di un
nuovo battitappeto desidera esaminare I'influenza di cinque fattori sulle preferenze del
consumatore, ovvero design della confezione, marca, prezzo, la presenza di un marchio di
qualita e una garanzia “ Soddisfatti o rimborsati”. Esistono tre livelli di fattore per il design
della confezione, che differiscono per la posizione della spazzola dell’ applicatore; tre marchi
(K2R, Glory e Bissall); trelivelli di prezzo e duelivelli (no o si) per ciascuno degli ultimi due
fattori. Dieci consumatori sono classificati in 22 profili definiti da questi fattori. La variabile
Preferenza include il rango delle classificazioni medie per ogni profilo. Classificazioni

basse corrispondono a una preferenza elevata. La variabile riflette una misura globale della
preferenza per ogni profilo.

carpet_prefs.sav. Questo file di dati si basa sullo stesso esempio del file carpet.sav, ma
contiene le classificazioni effettive raccolte da ciascuno dei 10 clienti. Ai clienti é stato
chiesto di classificare 22 profili di prodotti in ordine di preferenza. Le variabili da PREF1 a
PREF22 contengono gli ID dei profili associati, come definito nel file carpet_plan.sav.

catalog.sav. File di dati ipotetico che contiene le cifre sulle vendite mensili di tre prodotti
venduti da una societa di vendita per corrispondenza. |l file include anchei dati di cinque
possibili variabili predittore.

catalog_seasfac.sav. Questo file di dati &€ uguale d file catalog.sav con |’ eccezione che
contiene un insieme di fattori stagionali calcolati dalla procedura Decomposizionale
stagionale insieme a variabili di dati.

cellularsav. File di dati ipotetici che prende in esame |'impegno di un’azienda di telefonia
cellulare nel tentativo di ridurre il churn, ovvero I’ abbandono dei clienti. Agli account
vengono applicati i punteggi relativi alla propensione a churn, con vaori compresi tra0 e
100. Gli account con punteggio pari a 50 o superiore & probabile che stiano cercando nuovi
provider.

ceramics.sav. File di dati ipotetici che prende in esame I'impegno di un produttore che
desidera stabilire se una nuova lega premium ha una maggiore resistenza a calore rispetto
alalega standard. Ciascun caso rappresentail test separato di unadelle leghe. E indicatala
temperatura massima alla quale puo essere sottoposto il cuscinetto.

cereal.sav. File di dati ipotetici che prende in esame le preferenze relative agli aimenti della
colazione di un campione di 880 persone. |l file riportaanche I’ eta, il sesso e lo stato civile
del campione e se e persone conducono uno stile di vita attivo (in base a un’ attivita sportiva
con frequenza di due volte alla settimana). Ogni caso rappresenta un rispondente separato.

clothing_defects.sav. File di dati ipotetici che prende in esame il processo di controllo di
qualitadi un’industria di abbigliamento. Per ciascun lotto prodotto nella fabbrica, gli ispettori
prelevano un campione di abiti per contare il numero dei capi che non sono accettabili per
lavendita.
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coffee.sav. Questo file di dati contiene informazioni sulle immagini percepite di sei marche
di caffé freddo . Per ciascuno dei 23 attributi dell’immagine del caffé freddo, sono state
selezionate tutte le marche descritte da tale attributo. Le sei marche sono indicate dalle sigle
AA, BB, CC, DD, EE e FF per tutelare la confidenzialita dei dati.

contacts.sav. File di dati ipotetici che prende in esame I’ elenco dei contatti di un gruppo di
rappresentanti di vendita di computer aziendali. Ciascun contatto € classificato in base al
reparto della societain cui lavora e dalle relative categorie aziendali. 1l file riporta anche
I’importo dell’ ultima vendita effettuata, il tempo trascorso dall’ ultima vendita e le dimensioni
della societa del contatto.

creditpromo.sav. File di dati ipotetici che prende in esame I’'impegno di un grande magazzino
nel tentativo di valutare I’ efficacia di una recente promozione con carta di credito. A tale
Scopo, sono stati selezionati 500 titolari di cartain modo casuale. Allametadi questi € stato
inviato un annuncio promozionale che comunica la riduzione del tasso d'interesse nel caso
di acquisti effettuati entro i tre mesi successivi. All’atra meta e stato inviato un annuncio
stagional e standard.

customer_dbase.sav. File di dati ipotetico che prende in esame I'impegno di una societa nel
tentativo di utilizzare le informazioni contenute nel proprio database dei dati per creare offerte
speciali per i clienti che piti probabilmente risponderanno all’ offerta. E stato selezionato in
modo casual e un sottoinsieme della base dei clienti a cui € stata inviata I’ offerta speciale

€ sono state registrate le risposte ricevute.

customer_information.sav. File di dati ipotetici contenente le informazioni postali del cliente,
ad esempio il nome e I’indirizzo.

customer_subset.sav. Un sottoinsieme di 80 casi da customer_dbase.sav.

customers_model.sav. File di dati ipotetici che contiene il nominativo delle persone acui &
stata inviata una campagna di marketing. | dati includono informazioni demografiche, un
riepilogo della cronologia degli acquisti e se ciascuna persona ha risposto alla campagna.
Ogni caso rappresenta una persona separata.

customers_new.sav. File di dati ipotetici che contienei nominativi delle persone che sono state
evidenziate come potenziali candidati per una campagna di marketing. | dati includono
informazioni demografiche e un riepilogo sulla cronologia degli acquisti di ciascuna persona.
Ogni caso rappresenta una persona separata.

debate.sav. File di dati ipotetici che prende in esame le risposte appaiate a un’indagine da
parte dei partecipanti a un dibattito politico primae dopo il dibattito. Ogni caso rappresenta
un rispondente separato.

debate_aggregate.sav. File di dati ipotetici che aggrega le risposte contenute nel file
debate.sav. Ciascun caso corrisponde a una classificazione incrociata della preferenza prima
e dopo il dibattito.

demo.sav. File di dati ipotetici che prende in esame un database di clienti che hanno fatto
acquisti a fine di inviare offerte mensili tramite il metodo del direct mailing. Viene
registrata larisposta dei clienti, sia che abbiano aderito al’ offerta o meno, insieme adiverse
informazioni demografiche.

demo_cs_1.sav. File di dati ipotetici che prende in esame il primo passo che una societa
intraprende per compilare un database con informazioni ricavate dai sondaggi. Ogni caso
rappresenta una diversa citta. Sono registrate anche le informazioni sulla regione, provincia,
distretto e citta.
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demo_cs_2.sav. File di dati ipotetici che prende in esame il secondo passo che una societa
intraprende per compilare un database con informazioni ricavate dai sondaggi. Ogni caso
rappresenta una diversa unita di abitazione, ricavata dalle citta selezionate nel primo passo.
Sono registrate anche le informazioni sulla regione, provincia, distretto, citta, suddivisione
e unita. 1l fileinclude inoltre informazioni sul campionamento ottenute dai primi due stadi
del disegno.

demo_cs.sav. Filedi dati ipotetici che contiene informazioni sulle indagini raccolte utilizzando
un disegno di campionamento complesso. Ogni caso rappresenta una diversa unita di
abitazione. Sono registrate diverse informazioni demografiche e sul campionamento.

dmdata.sav. File di dati ipotetici che contiene informazioni demografiche e di acquisto di una
societadi direct marketing. dmdata2.sav contiene informazioni su un sottoinsieme di contatti
che hanno ricevuto un mailing di prova e dmdata3.sav contiene informazioni sui contatti
rimanenti che non hanno ricevuto il mailing di prova.

dietstudy.sav. File di dati ipotetici che contiene il risultato di uno studio ipotetico sulla dieta
chiamato “ Stillman diet” . Ogni caso rappresenta un diverso soggetto e ne riporta il peso
prima e dopo ladietain libbre ei livelli dei trigliceridi in mg/100 ml.

dvdplayer.sav. File di dati ipotetici che prende in esame o sviluppo di un nuovo lettore
DVD. Utilizzando un prototipo, il personale addetto al marketing ha raccolto dati sui gruppi
di interesse. Ogni caso rappresenta un diverso utente che € stato sottoposto all’indagine

e include informazioni demografiche personali dell’ utente e sulle risposte che ha fornito
riguardo a prototipo.

german_credit.sav. Questo file di dati contiene informazioni ricavate dall’insieme di dati
“German Credit” del Repository of Machine Learning Databases presso la University of
Cdifornia, Irvine.

grocery_1month.sav. Questo file di dati ipotetici corrisponde a file di dati grocery_coupons.sav
con gli acquisti settimanali organizzati in modo che ogni caso corrisponda a un cliente
separato. Alcune delle variabili che cambiano settimana mente non vengono riportate nei
risultati; I’importo speso registrato corrisponde ora ala somma degli importi spesi durante

le quattro settimane dello studio.

grocery_coupons.sav. File di dati ipotetici che contienei dati sui sondaggi raccolti da una
catena di drogherie interessata alle abitudini di acquisto dei suoi clienti. Ciascun cliente
viene seguito per quattro settimane e ciascun caso corrisponde a una settimana per cliente
con informazioni sul luogo degli acquisti ei tipi di acquisti, incluso I'importo speso nelle
drogherie durante la settimana.

guttman.sav. Bell ha presentato unatabella per illustrare i possibili gruppi sociali. Guttman
ha utilizzato una parte di tale tabella, in cui cinque variabili che descrivono elementi come
I'interazione sociale, i sentimenti di appartenenza a un gruppo, lavicinanzafisicadei membri
eil grado di formalita della relazione, sono state incrociate con cinque gruppi sociali teorici,
compresi folla (ad esempio, le persone presenti a una partitadi calcio), uditorio (ad esempio,
di uno spettacolo teatrale o di una lezione universitaria), pubblico (ad esempio televisivo),
calca (come unafolla, ma con un’interazione molto maggiore), gruppi primari (intimi), gruppi
secondari (volontari) e la comunita moderna (unione non stretta derivante da una vicinanza
fisicaelevata e dall’ esigenza di servizi specializzati).
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health_funding.sav. File di dati ipotetici che contiene i dati sui fondi di assistenza sanitaria
(importo per 100 persone), sui tassi di malattie (tasso per 10.000 persone) e sulle visite ai
fornitori di assistenza sanitaria (tasso per 10.000 persone). Ogni caso rappresenta una diversa
citta.

hivassay.sav. File di dati ipotetici che prende in esame I'impegno di un’industria farmaceutica
nel tentativo di sviluppare un’analisi che riesca arilevare in tempi brevi I’infezione da
virus HIV. | risultati dell’analisi sono otto sfumature di colore rosso sempre piul intenso; le
sfumature piu intense indicano la maggiore probabilita di infezione. Un esperimento di
laboratorio € stato condotto su 2000 campioni di sangue. Lameta di questi € risultata infetta
al virus HIV, I’ altra meta non é risultata infetta.

hourlywagedata.sav. File di dati ipotetici che prende in esame la paga oraria degli infermieri
occupati presso uffici e ospedali ein base ai diversi livelli di esperienza.

insurance_claims.sav. File di dati ipotetici che prende in esame unacompagniadi assicurazioni
impegnata nella creazione di un modello per contrassegnare le richieste di risarcimento
sospette e potenzialmente fraudolente. Ogni caso rappresenta una richiesta di risarcimento
Separata.

insure.sav. Filedi dati ipotetici che prende in esame una compagniadi assicurazioni impegnata
nello studio dei fattori di rischio, che indicano I’ eventualita che un cliente presenti una
domanda di indennizzo in un contratto assicurativo sullavitadelladuratadi dieci anni. Ogni
caso nel file di dati rappresenta una coppia di contratti. In un contratto sono contenute
informazioni su unarichiestadi risarcimento, |’ altro sull’ eta e sul sesso.

judges.sav. File di dati ipotetici che prende in esame il punteggio assegnato, da giurie
qualificate (piu un appassionato) a 300 prestazioni sportive. Ciascuna riga rappresenta una
diversa prestazione; i giudici hanno esaminato le stesse prestazioni.

kinship_dat.sav. Rosenberg e Kim si prefiggono di analizzare 15 termini indicanti parentela
(zig, fratello, cugino, padre, nipote femmina, di nonni, nonno, nonna, nipote maschio di honni,
madre, nipote maschio di zii), nipote femminadi zii, sorella, figlio, zio). Hanno richiesto a
quattro gruppi di studenti universitari (due composti da femmine e due da maschi) di ordinare
guesti termini in base allasimiliarita. A due gruppi (uno femminile e uno maschile) é stato
richiesto di effettuare I’ ordinamento due volte, con il secondo ordinamento basato su un
criterio diverso rispetto al primo. Di conseguenza, sono state ottenute sei “sorgenti” in totale.
Ogni sorgente corrisponde a unamatrice di prossimita 15 x 15, le cui celle sono uguali a
numero delle persone in una sorgente meno il humero di volte in cui gli oggetti sono stati
ripartiti insieme nella sorgente.

kinship_ini.sav. Questo file di dati contiene la configurazione iniziale di una soluzione a
tre dimensioni per kinship_dat.sav.

kinship_var.sav. Questo file di dati contiene variabili indipendenti relative a sesso, generazione
e grado di separazione che possono essere utilizzate per interpretare le dimensioni di una
soluzione per kinship_dat.sav. In modo specifico, tali variabili possono essere utilizzate per
limitare lo spazio della soluzione a una combinazione lineare di tali variabili.

marketvalues.sav. File di dati che prende in esame le vendite di abitazioni in un nuovo
centro abitato in Algonquin, Ill., durate gli anni 1999-2000. Tali vendite sono una questione
di dominio pubblico.
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nhis2000_subset.sav. || National Health Interview Survey (NHIS) € un sondaggio di grandi
dimensioni condotto sulla popolazione civile americana. Le interviste vengono realizzate di
persona e si basano su un campione rappresentativo di famiglie alivello nazionale. Per
ogni membro di una famiglia vengono raccolte osservazioni e informazioni di carattere
demografico relative allo stato di salute. Questo file di dati contiene un sottoinsieme

delle informazioni ottenute dall’indagine del 2000. National Center for Health Statistics.
National Health Interview Survey, 2000. File di dati e documentazione di dominio pubblico.
ftp://ftp.cdc.govipub/Health_Satisticsy NCHS DatasetsNHI S/2000/. Accesso 2003.

ozone.sav | dati includono 330 osservazioni basate su sei variabili meteorologiche per
guantificare la concentrazione dell’ 0zono dalle variabili rimanenti. | precedenti ricercatori, e,
hanno rilevato non linearita tra queste variabili, che impediscono un approccio di regressione
standard.

pain_medication.sav. File di dati ipotetici che contienei risultati di un test clinico per stabilire
la cura antinfiammatoria per il trattamento del dolore generato dall’ artrite cronica. Di
particolare interesse, il test haevidenziato il tempo che impiegail farmaco ad avere effetto el
confronto con altri farmaci esistenti.

patient_los.sav. File di dati ipotetici che contiene informazioni sul trattamento dei pazienti
ricoverati per sospetto di infarto del miocardio. Ogni caso corrisponde a un diverso paziente e
contiene diverse variabili correlate alla degenza nell’ ospedale.

patlos_sample.sav. File di dati ipotetici che contiene informazioni sul trattamento di un
campione di pazienti curato con trombolitici durante la degenza per infarto del miocardio.
Ogni caso corrisponde a un diverso paziente e contiene diverse variabili correlate alla degenza
nell’ ospedale.

polishing.sav. File di dati “Nambeware Polishing Times’ di Dataand Story Library. Prende
in esame I'impegno di un’industria di stoviglie in metallo (Nambe Mills, Santa Fe, N. M.)
nel tentativo di pianificare il proprio piano di produzione. Ogni caso rappresenta un diverso
articolo nellalinea dei prodotti. Per ciascun articolo sono indicati il diametro, il tempo di
lucidatura, il prezzo eil tipo di prodotto.

poll_cs.sav. File di dati ipotetici che prende in esame i sondaggi per stabilireil livello di
sostegno pubblico nei confronti di un disegno di legge prima che diventi unalegge verae
propria. | casi corrispondono ai votanti registrati. Ciascun caso riporta informazioni sulla
contea, sul comune e sul quartiere in cui viveil votante.

poll_cs_sample.sav. File di dati ipotetici che contiene un campione dei votanti elencati nel file
poll_cs.sav. Il campione € stato selezionato in base a disegno specificato nel file di piano
poll.csplan e questo file di dati contiene le probabilita di inclusione ei pesi del campione.
Tuttavia, notare che poiché fa uso del metodo PPS (probability-proportional-to-size,
probabilita proporzional e alla dimensione), esiste anche un file contenente le probabilita

di selezione congiunte (poll_jointprob.sav). Le ulteriori variabili corrispondenti ai dati
demografici dei votanti e allaloro opinione sul disegno di legge, sono state raccolte e aggiunte
al file di dati dopo aver acquisito il campione.

property_assess.sav. File di dati ipotetici che prende in esame I'impegno di un perito di una
contea nel tentativo di mantenere gli accertamenti sui valori delle proprieta aggiornati in base
alerisorse limitate. | casi rappresentano le proprieta vendute nella contea nello scorso anno.
Ogni caso nel file di dati contieneinformazioni sul comunein cui si trovalaproprieta, il perito
che per ultimo havisitato la proprieta, il tempo trascorso dall’ accertamento, la valutazione
fattain tale momento el valore di vendita della proprieta.
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property_assess_cs.sav. File di dati ipotetici che prende in esame I'impegno di un perito di
uno stato nel tentativo di mantenere aggiornati gli accertamenti sui valori delle proprietain
base alle risorse limitate. | casi corrispondono alle proprieta nello stato. Ogni caso nd file di
dati include informazioni sulla contea, il comune eil quartierein cui risiede la proprieta, la
data dell’ ultimo accertamento e la valutazione fatta in tale data.

property_assess_cs_sample.sav. File di dati ipotetici che contiene un campione delle proprieta
elencate nel file property_assess cs.sav. |l campione € stato selezionato in base al disegno
specificato nel file di piano property_assess.csplan e questo file di dati contiene le probabilita
di inclusione ei pesi del campione. L’ ulteriore variabile Valore corrente € stata raccolta e
aggiunta al file di dati dopo aver acquisito il campione.

recidivism.sav. File di dati ipotetici che prende in esame I'impegno delle Forze dell’ Ordine
nel tentativo di valutareil tasso di recidivitanella propria area di giurisdizione. Ogni caso
corrisponde a un precedente trasgressore e include le informazioni demografiche, alcuni
dettagli sul primo crimine, il tempo trascorso fino a secondo arresto e se tale arresto e
avvenuto entro due anni dal primo.

recidivism_cs_sample.sav. File di dati ipotetici che prende in esame I'impegno delle Forze
dell’ Ordine nel tentativo di valutare il tasso di recidivita nella propria area di giurisdizione.
Ogni caso corrisponde a un trasgressore precedente, rilasciato dopo il primo arresto durante il
mese di giugno del 2003 eregistrale relative informazioni demografiche, acuni dettagli sul
primo crimine commesso e i dati del secondo arresto, se si € verificato prima della fine di
giugno del 2006. | trasgressori sono stati selezionati dai dipartimenti sottoposti a campione
in base a piano di campionamento specificato nel file recidivism_cs.csplan. Poiché viene
utilizzato un metodo PPS (Probability-Proportional-to-Size, probabilita proporzionae

alla dimensione), esiste anche un file contenente le probabilita di selezione congiunte
(recidivism_cs jointprob.sav).

rfm_transactions.sav. File di dati ipotetici contenente i dati delle transazioni di acquisto,
inclusaladatadi acquisto, gli articoli acquistati el valore monetario di ciascuna transazione.

salesperformance.sav. File di dati ipotetici che prende in esame la valutazione di due nuovi
corsi di formazione alle vendite. Sessanta dipendenti, divisi in tre gruppi, ricevono tutti la
formazione standard. In pit, a gruppo 2 viene assegnato un corso di formazione tecnicae
a gruppo 3 un’esercitazione pratica. Allafine del corso di formazione, ciascun dipendente
viene sottoposto a un esame el punteggio conseguito viene registrato. Ciascun caso nel file
di dati rappresenta un diverso partecipante. Il file di dati includeil gruppo acui € assegnato il
partecipante e il punteggio conseguito all’ esame finale.

satisf.sav. File di dati ipotetico che prende in esame un’indagine sulla soddisfazione dei clienti
condotta da una societa di vendita a dettaglio presso 4 negozi. Sono stati intervistati 582
clienti e ciascun caso rappresenta le risposte ottenute da un singolo cliente.

screws.sav. Questo file di dati contiene informazioni sulle caratteristiche di viti, bulloni,
dadi e puntine .

shampoo_ph.sav. File di dati ipotetici che prendein esameil processo di controllo di qualita di
un’industriadi prodotti per capelli. A intervalli di tempo regolari, vengono misurati sei diversi
lotti prodotti e ne viene registrato il relativo pH. | vaori accettati sono compresi tra4,5 e 5,5.

ships.sav. Ad esempio, uninsieme di dati presentato e analizzato altrove riguardai danni
subiti dalle navi da carico a causa delle onde. | conteggi degli incidenti possono essere
presentati con un tasso di Poisson in base al tipo di nave, a periodo di costruzione e al
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periodo di servizio. | mesi di servizio aggregati di ciascuna cella dellatabella generatadalla
classificazione incrociata del fattori forniscei valori di esposizione al rischio.

site.sav. File di dati ipotetici che prende in esame I’impegno di una societa nella scelta di
nuovi siti in cui espandere la propria presenza. La societa haincaricato due consulenti
separdti che, oltre avalutarei siti e presentare un report completo, devono classificarli come
potenzialmente “molto adatti”, “adatti” o “poco adatti” .

smokers.sav. Questo file di dati & un estratto del 1998 National Household Survey

of Drug Abuse e rappresenta un campione probabile di famiglie americane.
(http://dx.doi.org/10.3886/| CPSR02934) 1l primo passo nell’ analisi di questo file di dati
consiste quindi nel pesarei dati per rispecchiare le tendenze della popolazione.

stroke_clean.sav. File di dati ipotetici che riportalo stato di un database medico dopo averne
eseguito la pulizia utilizzando le procedure del modulo Data Preparation.

stroke_invalid.sav. File di dati ipotetici che riportalo stato iniziale di un database medico e
contiene numerosi errori di immissione dati.

stroke_survival. Questo file di dati ipotetici riguardai tempi di sopravvivenza per i pazienti
che, dopo avere completato un programma riabilitativo in seguito a un ictus postischemico,
affrontano alcune sfide. Dopo I’ attacco, viene annotata |’ occorrenza dell’ infarto miocardiaco,
dell’ictus ischemico o emorragico e viene registrata |’ ora dell’ evento. Questo campione viene
troncato a sinistra perché include solo i pazienti che sono sopravvissuti fino allafine del
programma riabilitativo post-ictus.

stroke_valid.sav. File di dati ipotetici che riportalo stato di un database medico dopo il
controllo del valori eseguito con laprocedura Convalidai dati. Il database contiene comungque
casi potenzialmente anomali.

survey_sample.sav. File di dati che contienei dati dell’indagine, compresi i dati demografici

e varie misure dell’ atteggiamento. Si basa su un sottoinsieme di variabili tratte dal 1998
NORC General Social Survey, benchéi valori di alcuni dati siano stati modificati e siano state
aggiunte variabili fittizie a scopo dimostrativo.

telco.sav. File di dati ipotetici che prende in esame I'impegno di un’azienda di
telecomunicazioni nel tentativo di ridurre il churn, ovvero I’ abbandono dei propri clienti.
Ciascun caso rappresenta un cliente separato e riporta diverse informazioni demografiche e
sull’uso del servizio.

telco_extra.sav. Questo file di dati & simile a file telco.sav, male variahili “tenure” e spesa del
cliente trasformata tramite logaritmo sono state sostituite dalle variabili di spesadel cliente
trasformata tramite logaritmo standardizzate.

telco_missing.sav. Questo file di dati & un sottoinsieme del file di dati telco.sav, ma acuni de
valori di dati demografici sono stati sostituiti con valori mancanti.

testmarket.sav. File di dati ipotetici che prendein esamei piani di una catenadi fast food per
aggiungere un nuovo prodotto al proprio menu. Sono previste tre campagne promozionali

del nuovo prodotto. Il prodotto viene introdotto in diversi mercati selezionati in modo
casuale. Per ogni sede viene utilizzata una promozione differente registrando le vendite
settimanali della nuova voce per le prime quattro settimane. Ogni caso rappresenta un luogo e
una settimana diversi.


http://dx.doi.org/10.3886/ICPSR02934
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testmarket_1month.sav. Questo file di dati ipotetici corrisponde a file testmarket.sav con le
vendite settimanali organizzate in modo che ogni caso corrisponda a un luogo separato.
Alcune delle variabili che cambiano settimanal mente non vengono riportate nei risultati; le
vendite registrate corrispondono ora alla somma delle vendite conseguite durante le quattro
settimane dello studio.

tree_carsav. Filedi dati ipotetici che contiene dati demografici e sul prezzo di acquisto dei
veicoli.

tree_credit.sav. File di dati ipotetici che contiene dati demografici e sulla cronologia dei
mutui di una banca.

tree_missing_data.sav. File di dati ipotetici che contiene dati demografici e sulla cronologia
dei mutui di una banca con un numero elevato di valori mancanti.

tree_score_car.sav. File di dati ipotetici che contiene dati demografici e sul prezzo di acquisto
dei veicoli.
tree_textdata.sav. File di dati semplice con due variabili destinato principal mente per mostrare

lo stato predefinito delle variabili prima dell’ assegnazione del livelli di misurazione e delle
etichette dei valori.

tv-survey.sav. File di dati ipotetici che prende in esame un sondaggio condotto da una
emittente televisiva che deve stabilire se estendere la durata di un programma di successo.

A un campione di 906 intervistati e stato chiesto se preferisce guardare il programma con
diverse condizioni. Ciascuna riga rappresenta un diverso intervistato e ciascuna colonna una
diversa condizione.

ulcer_recurrence.sav. Questo file contiene informazioni parziali su uno studio svolto per
mettere a confronto |’ efficacia di due terapie preventive per larecidiva delle ulcere. Fornisce
un ottimo esempio di dati acquisiti aintervalli ed & stato presentato e analizzato in altri luoghi .

ulcer_recurrence_recoded.sav. In questo file sono contenute le informazioni del file
ulcer_recurrence.sav riorganizzate per consentire di presentare la probabilita degli eventi
per ciascun intervallo dello studio, anziché solo allafine. E stato presentato e analizzato
in altri luoghi .

verd1985.sav. Questo file di dati prende in esame un’indagine . Sono state registrate le risposte
di quindici soggetti a otto variabili. Le variabili di interesse sono suddivise in tre insiemi.
L’insieme 1 include eta e statociv, I'insieme 2 include andom e giornale e I’'insieme 3 include
musica e vicinato. Andom viene scalata come nominale multiplaed eta come ordinale; tutte le
altre variabili vengono scalate come nominali singole.

virus.sav. File di dati ipotetici che prende in esame I'impegno di un ISP (Internet Service
Provider) nel tentativo di determinare gli effetti che un virus pud generare nelle suereti. Si e
tenuta traccia della percentual e (approssimativa) di traffico e-mail infettato da virus sullarete
in un lasso di tempo, dal momento dell’ individuazione fino alla soppressione della minaccia.
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File di esempio

m  wheeze_steubenville.sav. Questo file € un sottoinsieme di uno studio longitudinale degli
effetti che I'inquinamento provoca sulla salute dei bambini . | dati contengono misure binarie
ripetute del livello di asma dei bambini dellacittadi Steubenville, Ohio, di 7, 8, 9 e 10 anni. |
dati indicano anche selamammadei bambini erafumatrice duranteil primo anno dello studio.

workprog.sav. File di dati ipotetici che prende in esame un programma di lavoro governativo il
cui obiettivo & fornire attivita pit adatte alle persone diversamente abili. E stato seguito un
campione di potenziali partecipanti al programma, alcuni dei quali sono stati selezionai in
modo casuale e atri no. Ogni caso rappresenta un diverso partecipante a programma.
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using, marketing or distributing application programs conforming to the application programming
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