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Prefacio

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

Acerca de SPSS Inc., an IBM Company

SPSS Inc., an IBM Company, es uno de los principales proveedores globales de software y
soluciones de analisis predictivo. La gama completa de productos de la empresa (recopilacion
de datos, analisis estadistico, modelado y distribucion) capta las actitudes y opiniones de las
personas, predice los resultados de las interacciones futuras con los clientes y, a continuacion,
actua basandose en esta informacion incorporando el andlisis en los procesos comerciales. Las
soluciones de SPSS Inc. tratan los objetivos comerciales interconectados en toda una organizacion
centrandose en la convergencia del analisis, la arquitectura de TI y los procesos comerciales. Los
clientes comerciales, gubernamentales y académicos de todo el mundo confian en la tecnologia
de SPSS Inc. como ventaja ante la competencia para atraer, retener y hacer crecer los clientes,
reduciendo al mismo tiempo el fraude y mitigando los riesgos. SPSS Inc. fue adquirida por IBM
en octubre de 2009. Para obtener mas informacion, visite http://Awww.spss.com.

Asistencia técnica

El servicio de asistencia técnica estd a disposicion de todos los clientes de mantenimiento. Los
clientes podran ponerse en contacto con este servicio de asistencia técnica si desean recibir ayuda
sobre la utilizacion de los productos de SPSS Inc. o sobre la instalacion en alguno de los entornos
de hardware admitidos. Para ponerse en contacto con el servicio de asistencia técnica, consulte el
sitio web de SPSS Inc. en http://support.spss.com o encuentre a su representante local a través
del sitio web http://support.spss.com/default.asp?refpage= contactus.asp. Tenga a mano su
identificacion, la de su organizacion y su contrato de asistencia cuando solicite ayuda.

Servicio de atencion al cliente
Si tiene cualquier duda referente a la forma de envio o pago, péngase en contacto con su oficina

local, que encontrara en el sitio Web en http: //www.spss.com/worldwide. Recuerde tener preparado
su numero de serie para identificarse.
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Cursos de preparacion

SPSS Inc. ofrece cursos de preparacion, tanto publicos como in situ. Todos los cursos incluyen
talleres précticos. Los cursos tendran lugar periddicamente en las principales ciudades. Si
desea obtener mas informacion sobre estos cursos, pongase en contacto con su oficina local que
encontrara en el sitio Web en http: //www.spss.com/worldwide.

Publicaciones adicionales

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

Introduccion a los procedimientos
de escalamiento optimo de datos
categoricos

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

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

;Qué es el escalamiento optimo?

La idea que subyace tras el escalamiento 6ptimo es asignar cuantificaciones numéricas a las
categorias de cada variable, lo que permite utilizar los procedimientos estandar para obtener
una solucion con las variables cuantificadas.

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

En la mayoria de los procedimientos de categorias, la cuantificacion 6ptima de cada variable
escalada se obtiene mediante un método iterativo denominado minimos cuadr ados alter nantes
en el que, después de que se utilicen las cuantificaciones actuales para encontrar una solucion,
las cuantificaciones se actualizan utilizando dicha solucion. A continuacion, se utilizan las
cuantificaciones actualizadas para buscar una nueva solucidn, que a su vez se utiliza para
actualizar las cuantificaciones y asi sucesivamente, hasta que se alcanza algun criterio que indica
al proceso que finalice.

¢ Por qué utilizar el escalamiento optimo?

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

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 1
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Aunque existen adaptaciones de la mayoria de los modelos estandar que permiten analizar
especificamente datos categoricos, con frecuencia no funcionan bien con conjuntos de datos con
las siguientes caracteristicas:

m  Observaciones insuficientes
® Demasiadas variables

m  Demasiados valores por cada variable

Mediante la cuantificacion de categorias, las técnicas de escalamiento 6ptimo evitan los problemas
de estas situaciones. Ademas, son muy utiles incluso cuando es apropiado utilizar técnicas
especializadas.

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

Nivel de escalamiento optimo y nivel de medida

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

En categorias, hay tres niveles basicos de medidas:

m  Elnivel nominal implica que los valores de una variable representan categorias desordenadas.
Algunos ejemplos de variables que pueden ser nominales serian la region, el area del codigo
postal, la confesion religiosa y las categorias con varias opciones.

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

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

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

Tabla 1-1
Esquema de codificacion para region, trabajo y edad
Region Trabajo Edad
1 Norte 1 trabajador en 20 veinte afios
practicas
2 Sur 2 vendedor 22 veintidos afos
Este administrador 25 veinticinco afios
4 Oeste 27 veintisiete afios
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Los valores mostrados representan las categorias de cada variable. Region seria una variable
nominal. Hay cuatro categorias de region, sin ningin orden intrinseco. Los valores del 1 al 4
sencillamente representan las cuatro categorias; el esquema de codificacion es completamente
arbitrario. Trabajo, por otra parte, se podria considerar como variable ordinal. Las categorias
originales forman una progresion desde trabajador en practicas hasta administrador. Los codigos
mayores representan un trabajo superior en la escala corporativa. Sin embargo, s6lo se conoce
la informacidn acerca del orden, no se puede decir nada acerca de la distancia existente entre
categorias adyacentes. Por el contrario, edad se podria considerar como una variable numérica.
En el caso de edad, las distancias entre los valores son intrinsecamente significativas. La distancia
entre 20 y 22 es la misma que la que hay entre 25 y 27, mientras que la distancia entre 22 y

25 es superior a las dos anteriores.

Seleccion del nivel de escalamiento optimo

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

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

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

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

Graficos de transformacion

Los diferentes niveles en los que se puede escalar cada variable imponen diferentes restricciones
sobre las cuantificaciones. Los graficos de transformacion ilustran la relacion entre las
cuantificaciones y las categorias originales que resultan del nivel de escalamiento 6ptimo
seleccionado. Por ejemplo, se genera un grafico de transformacion lineal cuando una variable se
trata como numérica. Las variables tratadas como ordinales generan graficos de transformacion no
decreciente. Los graficos de transformacion de variables tratadas nominalmente que tienen forma
de U (o la inversa) muestran una relacion cuadratica. Las variables nominales también pueden



4

Capitulo 1

generar graficos de transformacion sin tendencias aparentes mediante el cambio completo del
orden de las categorias. La siguiente figura muestra un grafico de transformacion de ejemplo.

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

Figura 1-1
Transformacion del gréfico del precio (numérico)

0,0

Cuantificaciones

T T
1195 1.39% 1.58%
Categorias

Cadigos de la categoria

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

Tabla 1-2
Esquemas de codificacion alternativos para el trabajo

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

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

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

Para las variables tratadas como nominales u ordinales, el rango de las categorias no afecta a
los resultados. Para las variables nominales, es importante s6lo la etiqueta y no el valor asociado
con dicha etiqueta. Para las variables ordinales, se conserva el orden de las categorias en las
cuantificaciones; los propios valores de las categorias no son importantes. Todos los esquemas
de codificacion que produzcan el mismo orden de categorias tendran resultados idénticos. Por
ejemplo, los tres primeros esquemas de la tabla son funcionalmente equivalentes si trabajo se
analiza a nivel ordinal. El orden de las categorias es idéntico en estos esquemas. El esquema D,
por otra parte, invierte las categorias segunda y tercera y generara resultados diferentes de los de
los otros esquemas.

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

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

Tabla 1-3
Esquemas de codificacion alternativos para la edad
Esquema
Categoria A B C
20 20 1 1
22 22 3 2
25 25 6 3
27 27 8 4
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Toda recodificacion de las variables numéricas debe conservar las diferencias entre las categorias.
El uso de los valores originales es un método para asegurarse de la conservacion de las diferencias.
Sin embargo, esto puede generar que muchas categorias tengan indicadores de valores perdidos
por el sistema. Por ejemplo, el esquema A utiliza los valores originales observados. Para todos
los procedimientos de categorias salvo para el andlisis de correspondencias, el valor de categoria
maxima es 27 y el valor de categoria minimo se establece en 1. Las primeras 19 categorias estan
vacias y reciben indicadores de valores perdidos por el sistema. Los resultados pueden volverse
rapidamente bastante engorrosos si la categoria maxima es mucho mayor que 1 y hay muchas
categorias vacias entre 1 y el maximo.

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

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

;Qué procedimiento es el mejor para la aplicacion?

Las técnicas que se incluyen en cuatro de estos procedimientos (Analisis de correspondencias,
Analisis de correspondencias multiple, Analisis de componentes principales categorico y Analisis
de correlacion candnica no lineal) corresponden al area general del analisis de datos multivariantes
conocido como reduccion de dimensiones. Es decir, las relaciones entre las variables se
representan en un nimero pequefio de dimensiones (digamos, dos o tres) con tanta frecuencia
como sea posible. Esto permite describir las estructuras o patrones de las relaciones que serian
extremadamente dificil de descubrir con su riqueza y complejidad original. En las aplicaciones
de investigacion de mercados, estas técnicas pueden ser una forma de asignacion perceptual.
Una importante ventaja de estos procedimientos es que se adaptan a los datos con diferentes
niveles de escalamiento 6ptimo.

La regresion categoérica describe la relacion entre una variable de respuesta categorica y
una combinacién de predictores categdricos. La influencia de cada predictor sobre la variable
de respuesta la describe la correspondiente ponderacion de regresion. Como en los demas
procedimientos, los datos se pueden analizar con diferentes niveles de escalamiento dptimo.

El escalamiento multidimensional y el desplegamiento multidimensional describe las relaciones
entre objetos en un espacio conceptual de pocas dimensiones utilizando las proximidades entre
los objetos.
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A continuacién, se indican unas breves normas generales para cada uno de los procedimientos:

m  Utilice la regresion categorica para pronosticar los valores de una variable dependiente
categorica a partir de una combinacion de variables independientes categoricas.

m  Utilice el andlisis de componentes principales categorico para tener en cuenta los patrones
de variacion de un Unico conjunto de variables con varios tipos de niveles de escalamiento
optimos.

m  Utilice el analisis de correlacion canodnica no lineal para evaluar el grado de correlacion entre
dos 0 mas conjuntos de variables de varios tipos de niveles de escalamiento 6ptimo.

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

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

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

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

Regresion categorica

El uso de la regresion categorica es especialmente adecuado cuando el objetivo del analisis

es pronosticar una variable dependiente (de respuesta) a partir de un conjunto de variables
(predictoras) independientes. Al igual que ocurre con todos los procedimientos de escalamiento
optimo, los valores de escala se asignan a cada categoria de cada variable de manera que estos
valores sean Optimos respecto a la regresion. La solucion de una regresion categdrica maximiza la
correlacion de los cuadrados entre la respuesta transformada y la combinacion ponderada de los
predictores transformados.

Relacion con otros procedimientos de categorias. La regresion categdrica con escalamiento ptimo
se puede comparar con el analisis de correlacion candnica mediante escalamiento 6ptimo con
dos conjuntos, uno de los cuales solo contiene la variable dependiente. En esta ultima técnica,

la similitud de los conjuntos se determina mediante la comparacion de cada conjunto con una
variable desconocida que se encuentra en algun sitio entre todos los conjuntos. En la regresion
categorica, la similitud de la respuesta transformada y la combinacién lineal de los predictores
transformados se evalua directamente.

Relacion con las técnicas estandar. En la regresion lineal estandar, las variables categdricas se
pueden recodificar como variables indicadoras o se pueden tratar de la misma manera que las
variables de nivel de intervalo. En el primer método, el modelo contiene una pendiente y un punto
de corte diferentes para cada combinacion de los niveles de las variables categdricas. Esto implica
que es necesario interpretar un gran numero de parametros. En el segundo enfoque, sélo se estima
un pardmetro para cada variable. Sin embargo, la naturaleza arbitraria de las codificaciones de
categorias hace imposibles las generalizaciones.
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Si algunas de las variables no son continuas, habra disponibles analisis alternativos. Si la
respuesta es continua y los predictores son categoricos, se suele utilizar el analisis de la varianza.
Si la respuesta es categorica y los predictores son continuos, puede que sean adecuados el analisis
discriminante o la regresion logistica. Si la respuesta y los predictores son ambos categdricos, se
suelen utilizar modelos loglineales.

La regresion con el escalamiento 6ptimo ofrece tres niveles de escalamiento para cada variable.
Las combinaciones de estos niveles pueden tener en cuenta una gran variedad de relaciones no
lineales para las que cualquier método “estandar” no se adapte bien. Por tanto, el escalamiento
optimo ofrece una mayor flexibilidad que los enfoques estdndar con una minima complejidad
adicional.

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

Analisis de componentes principales categérico

El uso del analisis de componentes principales categdrico es especialmente adecuado cuando se
desea tener en cuenta los patrones de variacion de un unico conjunto de variables con varios
tipos de niveles de escalamiento optimos. Esta técnica intenta reducir la dimensionalidad

de un conjunto de variables al mismo tiempo que tiene en cuenta toda la variacion que sea
posible. Se asignan valores de escala a cada categoria de cada variable de manera que estos
valores sean 0ptimos respecto a la solucion de componentes principales. Los objetos del analisis
reciben puntuaciones de componentes en funcion de los datos cuantificados. Los graficos de las
puntuaciones de componentes revelan los patrones de los objetos del andlisis y pueden revelar
objetos poco habituales en los datos. La solucién de un analisis de componentes principales
categorico maximiza las correlaciones de las puntuaciones de objetos con cada una de las variables
cuantificadas para el nuimero de componentes (dimensiones) especificado.

Una aplicacion importante de los componentes principales categéricos es el estudio de los datos
de preferencias, en el que los encuestados clasifican o evaliian un numero de elementos de acuerdo
con sus preferencias. En la configuracion de datos de IBM® SPSS® Statistics habitual, las filas
son individuos, las columnas son medidas de los elementos y las puntuaciones a través de las filas
son puntuaciones de preferencias (en una escala de 0 a 10, por ejemplo), lo que hace que los datos
sean condicionales respecto a las filas. Para los datos de preferencias, es posible que quiera tratar a
los individuos como variables. Mediante el procedimiento Transponer, puede transponer los datos.
Los evaluadores se convierten en las variables y todas las variables se declaran como ordinales.
No hay ningln problema en utilizar mas variables que objetos en CATPCA.

Relacion con otros procedimientos de categorias. Si todas las variables se declaran como nominales
multiples, el analisis de componentes principales categdrico produce un analisis equivalente a

un analisis de correspondencias multiple ejecutado sobre las mismas variables. Por tanto, el
analisis de componentes principales categorico se puede considerar como un tipo de analisis

de correspondencias multiple en el que algunas de las variables se declaran como ordinales o
numéricas.



9

Introduccién a los procedimientos de escalamiento éptimo de datos categdricos

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

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

Analisis de correlacion canonica no lineal

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

Relacion con otros procedimientos de categorias. Si hay dos o més conjuntos de variables con
unicamente una variable por conjunto, el analisis de correlacion canonica mediante escalamiento
optimo es equivalente al analisis de componentes principales mediante escalamiento 6ptimo.

Si todas las variables en un andlisis de una variable por conjunto son nominales multiples,

el andlisis de correlacién canonica mediante escalamiento Optimo es equivalente al analisis

de correspondencias multiple. Si hay dos conjuntos de variables, uno de los cuales contiene
unicamente una variable, el analisis de correlacion candnica categdrica mediante escalamiento
optimo es equivalente a una regresion categorica mediante escalamiento 6ptimo.

Relacion con las técnicas estandar. El analisis de correlacion candnica tipico es una técnica
estadistica que busca una combinacion lineal de un conjunto de variables y una combinacion
lineal de un segundo conjunto de variables de correlaciéon méaxima. Dado este conjunto de
combinaciones lineales, el andlisis de correlacion canénica puede buscar otros conjuntos
independientes de combinaciones lineales, a los que se denominan variables canonicas, hasta un
nimero maximo que es igual que el nimero de variables del conjunto méas pequeiio.

Si hay dos conjuntos de variables en el analisis y todas las variables se definen como numéricas,
el analisis de correlacion candnica mediante escalamiento dptimo es equivalente a un analisis
de correlacion canodnica tipico. Aunque IBM® SPSS® Statistics no tiene un procedimiento
de analisis de correlacion candnica, muchos de los estadisticos pertinentes se pueden obtener
mediante un andlisis multivariante de la varianza.

El andlisis de correlacion candnica mediante escalamiento 6ptimo tiene otras aplicaciones. Si
tiene dos conjuntos de variables y uno de los conjuntos contiene una variable nominal declarada
como nominal simple, los resultados del analisis de correlacion canonica mediante escalamiento
optimo se pueden interpretar de manera similar al analisis de regresion. Si considera que la
variable es nominal multiple, el andlisis mediante escalamiento dptimo es una alternativa al
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analisis discriminante. La agrupacion de las variables en mas de dos conjuntos proporciona
varias maneras de analizar los datos.

Analisis de correspondencias

El objetivo del andlisis de correspondencias es hacer graficos de dispersion biespacial para las
tablas de correspondencias. En una tabla de correspondencias, las variables de filas y de columnas
se supone que representan categorias desordenadas; por tanto, se utiliza siempre el nivel de
escalamiento 6ptimo nominal. Sélo se examina la informaciéon nominal de ambas variables.

Es decir, la tinica consideracion es el hecho de que algunos objetos se encuentran en la misma
categoria, mientras que otros no. No se hace ninguna suposicion acerca de la distancia o el orden
entre las categorias de la misma variable.

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

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

Relacion con otros procedimientos de categorias. El analisis de correspondencias simple se limita
a las tablas de doble clasificacion. Si hay mas de dos variables de interés, puede combinar las
variables para crear variables de interaccion. Por ejemplo, para las variables region, trabajo

y edad, puede combinar region y trabajo para crear una nueva variable retrabajo con las 12
categorias que aparecen en la siguiente tabla. Esta nueva variable forma una tabla bidimensional
con edad (12 filas, 4 columnas), que se pueden analizar en el analisis de correspondencias.

Tabla 1-4
Combinaciones de region y trabajo

Caodigo de categoria | Definicion de categoria Caodigo de categoria | Definicion de categoria

1 Norte, trabajador en 7 Este, trabajador en practicas
practicas

2 Norte, vendedor 8 Este, vendedor
Norte, administrador 9 Este, administrador

4 Sur, trabajador en practicas 10 Oeste, trabajador en

practicas

Sur, vendedor 11 Oeste, vendedor

6 Sur, administrador 12 Oeste, administrador
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Un defecto de este enfoque es que se puede combinar cualquier par de variables. Podemos
combinar trabajo y edad, lo que generaria otra variable de 12 categorias. También podemos
combinar region y edad, lo que generaria una nueva variable de 16 categorias. Cada una de estas
variables de interaccion forma una tabla de doble clasificacion con la variable restante. El analisis
de correspondencias de estas tres tablas no generara resultados idénticos, aunque cada uno de

los enfoques es valido. Ademas, si hay cuatro o mas variables, se pueden generar las tablas de
doble clasificacion que comparen una variable de interaccion con otra variable de interaccion. El
numero de posibles tablas que se pueden analizar puede ser bastante grande, incluso cuando hay
pocas variables. Puede seleccionar una de estas tablas para analizarla o puede analizarlas todas.
Otra posibilidad consiste en utilizar el procedimiento Andlisis de correspondencias multiple para
examinar todas las variables simultdineamente sin que sea necesario crear variables de interaccion.

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

Analisis de correspondencias miiltiple

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

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

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

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

Relacién con las técnicas estandar. El analisis de correspondencias multiple se puede considerar
como el andlisis de una tabla de contingencia de clasificacion multiple. Las tablas de contingencia
de clasificacion multiple también se pueden analizar con el procedimiento Tablas de contingencia,
pero Tablas de contingencia proporciona estadisticos de resumen independientes para cada
categoria de cada variable de control. Con el analisis de correspondencias multiple, con frecuencia
es posible resumir la relacion entre todas las variables con un nico grafico bidimensional. Un
uso avanzado del analisis de correspondencias multiple es sustituir los valores originales de la
categoria por los valores de la escala 6ptimos de la primera dimension y realizar un analisis
multivariante secundario. Ya que el andlisis de correspondencias multiple sustituye las etiquetas
de categoria por valores de escala numéricos, se pueden aplicar muchos procedimientos diferentes
que requieren datos numéricos tras el analisis de correspondencias multiple. Por ejemplo, el
procedimiento Analisis factorial produce un primer componente principal que es equivalente

a la primera dimension del andlisis de correspondencias multiple. Las puntuaciones de los
componentes de la primera dimension son iguales que las puntuaciones de los objetos y las
saturaciones en componentes al cuadrado son iguales que las medidas de discriminacion. La
segunda dimension del andlisis de correspondencias multiple, sin embargo, no es igual que la
segunda dimension del analisis factorial.

Escalamiento multidimensional

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

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

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

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

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

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

Relacion de aspecto en gréaficos de escalamiento optimo

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

Lecturas recomendadas

Si desea obtener informacion general sobre las técnicas de escalamiento dptimo consulte los
siguientes textos:

Barlow, R. E., D. J. Bartholomew, D. J. Bremner, y H. D. Brunk. 1972. Statistical inference under
order restrictions. Nueva York: John Wiley and Sons.

Benzécri, J. P. 1969. Statistical analysis as a tool to make patterns emerge from data. En:
Methodol ogies of Pattern Recognition, S. Watanabe, ed. Nueva York: Academic Press.

Bishop, Y. M., S. E. Feinberg, y P. W. Holland. 1975. Discrete multivariate analysis. Theory
and practice. Cambridge, Mass.: MIT Press.

De Leeuw, J. 1984. The Gifi system of nonlinear multivariate analysis. En: Data Analysis and
Informatics 111, E. Diday, et al., ed..

De Leeuw, J. 1990. Multivariate analysis with optimal scaling. En: Progressin Multivariate
Analysis, S. Das Gupta, y J. Sethuraman, eds. Calcuta: Indian Statistical Institute.
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De Leeuw, J., y J. Van Rijckevorsel. 1980. HOMALS and PRINCALS—Some generalizations
of principal components analysis. En: Data Analysis and Informatics, E. Diday, et al., ed.
Amsterdam: North-Holland.

De Leeuw, J., F. W. Young, y Y. Takane. 1976. Additive structure in qualitative data: An
alternating least squares method with optimal scaling features. Psychometrika, 41, .

Gifi, A. 1990. Nonlinear multivariate analysis. Chichester: John Wiley and Sons.

Heiser, W. J., y J. J. Meulman. 1995. Nonlinear methods for the analysis of homogeneity and
heterogeneity. En: Recent Advances in Descriptive Multivariate Analysis, W. J. Krzanowski, ed.
Oxford: Oxford University Press.

Israéls, A. 1987. Eigenvalue techniques for qualitative data. Leiden: DSWO Press.

Krzanowski, W. J., y F. H. C. Marriott. 1994. Multivariate analysis. Part |, distributions,
ordination and inference. Londres: Edward Arnold.

Lebart, L., A. Morineau, y K. M. Warwick. 1984. Multivariate descriptive statistical analysis.
Nueva York: John Wiley and Sons.

Max, J. 1960. Quantizing for minimum distortion. Proceedings | EEE (Information Theory), 6, .

Meulman, J. J. 1986. A distance approach to nonlinear multivariate analysis. Leiden: DSWO
Press.

Meulman, J. J. 1992. The integration of multidimensional scaling and multivariate analysis with
optimal transformations of the variables. Psychometrika, 57, .

Nishisato, S. 1980. Analysis of categorical data: Dual scaling and its applications. Toronto:
University of Toronto Press.

Nishisato, S. 1994. Elements of dual scaling: An introduction to practical data analysis. Hillsdale,
N.J.: Lawrence Erlbaum Associates, Inc.

Rao, C. R. 1973. Linear statistical inference and its applications, 2nd ed. Nueva York: John
Wiley and Sons.

Rao, C. R. 1980. Matrix approximations and reduction of dimensionality in multivariate statistical
analysis. En: Multivariate Analysis, Vol. 5, P. R. Krishnaiah, ed. Amsterdam: North-Holland.

Roskam, E. E. 1968. Metric analysis of ordinal data in psychology. Voorschoten: VAM.
Shepard, R. N. 1966. Metric structures in ordinal data. Journal of Mathematical Psychology, 3, .
Wolter, K. M. 1985. Introduction to variance estimation. Berlin: Springer-Verlag.

Young, F. W. 1981. Quantitative analysis of qualitative data. Psychometrika, 46, .
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Regresion categorica (CATREG)

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

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

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

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

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

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

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

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 15
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Supuestos. So6lo se permite una variable de respuesta, pero el nimero maximo de predictores es
200. Los datos deben contener al menos tres casos validos y el nimero de casos validos debe ser
superior al nimero de variables predictoras mas uno.

Procedimientos relacionados. CATREG es equivalente al analisis de correlacion candnica
categorico mediante escalamiento 6ptimo (OVERALS) con dos conjuntos, uno de los cuales
contiene sélo una variable. Si se escalan todas las variables a nivel numérico, el analisis se
correspondera con el analisis de regresion multiple tipico.

Para obtener una regresion categorica
» Elija en los menus:
Analizar > Regresion > Escalamiento 6ptimo (CATREG)...

Figura 2-1
Cuadro de didlogo Regresién categdrica

@ Regresion categorica
py Varlablja dependierte:
&5 Garantia de devolucisn del... |pref(LlneaSp ordinal 2 2) |

Definir escala...

Wariables independientes:

Opciongs...

Regularizacian...
formatallineaSp ordinal 2 29
marcaiLineaSp ordinal 2 2) Resultados..
preciolLineaSp ordinal 2 2) Guardar...

sello(LineaSp ordinal 2 2) =
Graficos...

[ Aceptar ][ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuida ]

» Seleccione la variable dependiente y la variable o variables independientes.

» Pulse en Aceptar.

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

Para definir la escala en regresion categorica

Se puede definir el nivel de escalamiento 6ptimo de las variables dependientes e independientes.
Por defecto, se escalan como lineasSp (ordinales) monoténicas de segundo orden con dos nudos
interiores. Asimismo, se puede definir la ponderacién para las variables del analisis.
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Figura 2-2
Cuadro de didglogo Definir escala

H Regresion categorica: Definir escala

Mivel de escalamiento dptimo
@ Lineasp ordinal  © Ordinal
] LineaSp notinal )] Mominal

2 Mumérico
Linea=p

Orden: Mudos interiores:

Cancelar][ Arvnica ]

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

LineaSp ordinal. El orden de las categorias de la variable observada se conserva en la variable
escalada 6ptimamente. Los puntos de categoria estaran sobre una recta (vector) que pasa por
el origen. La transformacion resultante es un polinomio monoténico por tramos suave del
orden seleccionado. Las partes se especifican por el nimero de nudos interiores definido
por el usuario y su posicion es determinada por el procedimiento en funcidon del numero

de nudos interiores.

LineaSp nominal. La tinica informacién de la variable observada que se conserva en la variable
escalada optimamente es la agrupacion de los objetos en categorias. No se conserva el orden
de las categorias de la variable observada. Los puntos de categoria estaran sobre una recta
(vector) que pasa por el origen. La transformacion resultante es un polinomio, posiblemente
monotonico, por tramos suave del orden seleccionado. Las partes se especifican por el nimero
de nudos interiores definido por el usuario y su posicion es determinada por el procedimiento
en funcion del ntimero de nudos interiores.

Ordinal. El orden de las categorias de la variable observada se conserva en la variable escalada
optimamente. Los puntos de categoria estaran sobre una recta (vector) que pasa por el origen.
La transformacion resultante se ajusta mejor que la transformacion de lineaSp ordinal pero la

suavidad es menor.

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

Numérico. Las categorias se tratan como que estan ordenadas y espaciadas uniformemente
(a nivel de intervalo). El orden de las categorias y la equidistancia entre los nimeros de
las categorias de la variable observada se conservan en la variable escalada 6ptimamente.
Los puntos de categoria estaran sobre una recta (vector) que pasa por el origen. Cuando
todas las variables estan a nivel numérico, el analisis es anadlogo al analisis de componentes
principales tipico.
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Discretizacion de regresion categorica

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

Figura 2-3
Cuadro de didlogo Discretizacion

= Regresion categorica: Discretiza...

Wariahles:

preflAzignacion de rangos)
formatolZin especificar)
marcal Sin especificar)
preciolSin especificar)
sellolSin especificar)

Metodo: | Asignaciin de rangos +

Agrupacion

(*)

[Continuar ] [ Cancelar ] [ Ayuica ]

Método. Seleccione entre agrupacion, asignacion de rangos y multiplicacion.

m Agrupacion. Se recodifica en un niimero especificado de categorias o se recodifica por
intervalos.

®m  Asignacion de rangos. La variable se discretiza mediante la asignacion de rangos a los casos.

m  Multiplicacion. Los valores actuales de la variable se tipifican, multiplican por 10, redondean
y se les suma una constante de manera que el menor valor discretizado sea 1.
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Agrupacion. Se encuentran disponibles las siguientes opciones al discretizar variables por
agrupacion:

®  Namero de categorias. Especifique un nimero de categorias y si los valores de la variable
deben seguir una distribucion aproximadamente normal o uniforme en dichas categorias.

®m Intervalos iguales. Las variables se recodifican en las categorias definidas por dichos intervalos

de igual tamafio. Se debe especificar la longitud de los intervalos.

Valores perdidos de regresion categorica

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

Figura 2-4
Cuadro de didlogo Valores perdidos

5| Regresion categorica: Yalores perdidos

Estratedia de walores perdidos

Watiakles de analiziz:

prefihodo de imputacion)
farmatolExciuir)
marcalExciuit)
preciolExcuir)
sello(Excluir)

Estratedia

@) Excluir ohjetos con valores perdidos en esta variable.

@ Imputar valaores perdidos.
@ Mok ©) Categoria adicional

[Continuar ] [ Cancelar ][ Ayuds ]

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

m  Excluir objetos con valores perdidos en esta variable. Los objetos con valores perdidos en la

variable seleccionada se excluyen del analisis. Esta estrategia no esta disponible para las
variables suplementarias.

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

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

Figura 2-5
Cuadro de didlogo Opciones

Regresion categdrica: Opciones
Ohjetos suplementarios Configuracion inicial
@ Rango de cazos @ Mumérico
Pritiera: I:I @ Alestorio
[itirma: |:| @) Inicios sistematicos muttiples
Patrones para probat
© Caso dnico: G

" Cazos para tratar como suplementarios

El conjurto reducido consta de patrones en los que los
’I 4 zignos negativos sdlo se permiten en variables con una
~  pérdica porcentusl de varianza por encima del umbral.

@ tilizar zignos fijos para los coeficientes de regresidn
Signos de coeficisrtes de regrasion

Criterios

Convertencia

teraciones maximas: [100

Etiguetar graficos con

@ Etiquetas de variable o de valor

Lirnite cle la loncituc e eticguets;

D Mombres de variable o valores

IEContinuarél [ Cancelar ][ Ayuica ]

Objetos suplementarios. Permite especificar los objetos que se tratardn como suplementarios. S6lo
hay que escribir el nimero de un objeto suplementario (o especificar un intervalo de casos) y
pulsar en Afnadir. No es posible ponderar los objetos suplementarios (se ignoran las ponderaciones
especificadas).

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

Ademas, si al menos una variable tiene un nivel de escalamiento ordinal o lineaSp ordinal, el
algoritmo normal de ajuste de modelo puede dar lugar a una solucion inferior a la optima. Si
selecciona Muiltiples inicios sistematicos con todos los patrones de signos de prueba posibles
siempre encontrara la solucion 6ptima, pero el tiempo de procesamiento necesario aumentara
rapidamente, al aumentar el nimero de variables ordinales y de lineaSp ordinal del conjunto de
datos. Puede reducir el nimero de patrones de prueba especificando un porcentaje de pérdida de
umbral de varianza, donde mientras mayor sea el umbral, mas patrones de signos se excluiran.
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Con esta opcion, no se garantiza obtener la solucion 6ptima, pero se reduce la posibilidad de
obtener una solucion que no sea 6ptima. Ademas, si no se encuentra la solucion 6ptima, disminuye
la posibilidad de que la solucidén encontrada sea muy diferente de la solucion 6ptima. Cuando

se solicitan multiples inicios sistematicos, los signos de los coeficientes de regresion para cada
inicio se escriben en un archivo de datos de IBM® SPSS® Statistics externo en la sesion actual.
Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Regresion categorica: Guardar el p. 24.

Los resultados de una ejecucion anterior con multiples inicios sistematicos le permiten Utilizar
signos fijos para los coeficientes de regresion. Los signos (indicados por 1 y —1) deben estar en una
fila del conjunto de datos o archivo especificado. El nimero de inicio de valor entero representa el
numero de caso de la fila de este archivo que contiene los signos que se utilizaran.

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

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

Regularizacion de regresion categorica

Figura 2-6
Cuadro de didlogo Regularizacion

i Regresion categorica: Regularizacion
MEtoda Graficos de red eldstics
@ Minguno @ Generar todos los graficos de red elastica posibles
© Redresion de cresta @ Generar graficos de red eldstica para slgunas penalizaciones de cresta

@ Rango de valores

Primera:
O Lazo Otirn:

@ walor fnico

@ Red eléstica
Minimo; Mbéimo: | rto: = :
T el el Walores de penalizacion de cresta
Regresion de cresta: |':"D | |1 0 | |D'1 | Lista e valores de penalizacion
Laza bo | ho | |oo |

[ Moztrar gréficos de regularizacion

Cancelar][ Avyuca ]
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Método. Los métodos de regularizacion pueden mejorar el error predictivo del modelo reduciendo
la variabilidad de las estimaciones de coeficiente de regresion reduciendo las estimaciones hacia
0. Lazo y Red elastica reducen algunas estimaciones de coeficientes a exactamente 0, ofreciendo
asi una forma de seleccion de variables. Cuando se solicita un método de regularizacion, el
modelo y los coeficientes regularizados para cada valor de coeficiente de penalizacion se escriben
en un archivo o conjunto de datos de IBM® SPSS® Statistics externo en la sesion actual. Si desea
obtener mas informacion, consulte el tema Regresion categérica: Guardar el p. 24.

®  Regresion contraida La regresion contraida reduce los coeficientes introduciendo un término
de penalizacion igual a la suma de coeficientes cuadrados por un coeficiente de penalizacion.
Este coeficiente puede variar de 0 (sin penalizacion) a 1; el procedimiento buscara el “mejor”
valor de penalizacion si especifica un rango e incremento.

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

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

Graficos de regularizacion de visualizacion. Son graficos de los coeficientes de regresion en
comparacion con la penalizacion de regularizacion. Cuando busque un rango de valores para
el “mejor” coeficiente de penalizacion, ofrecera una vista de la forma en que los coeficientes
cambian en dicho rango.

Graficos de red elastica. En el método de Red elastica se producen graficos de regularizacion
distintos mediante los valores de la penalizacion de regresion contraida. Todos los graficos posibles
utiliza todos los valores del rango determinados por los valores minimo y maximo especificados
de penalizacion de regresion contraida. Para algunas penalizaciones de r. contraida le permite
especificar un subconjunto de valores en el rango determinado por el minimo y el maximo. Sélo
hay que escribir el nimero de un valor de penalizacion (o especificar un rango de valores) y
pulsar en Anadir.

Resultados de la regresion categorica

El cuadro de didlogo Resultados permite seleccionar los estadisticos que apareceran en los
resultados.
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Figura 2-7
Cuadro de didlogo Resultados
H Regresion categorica: Resultado
Tahlas Wolver & muestrear
W R mitiple © pingune
0 validacion cruzada
[ anOwva,
[&/| Cosficientes © B3z Autodecimante

Watiables de andliziz: Cuantificaciones de categoriss:

|| Histarial de las teraciones

[T correlaciones de vatiables originales

[ Correlaciones de variables transformadas

pref
farmata
marca -y
precio
=ello

Estadizticos descriptivos:

IEContinuarEI[ Cancelar ][ Ayuda ]

Tablas. Genera tablas correspondientes a:

R miltiple. Incluye R2, R? corregida y R? corregida que tiene en cuenta el escalamiento 6ptimo.

ANOVA. Esta opcion incluye las sumas de cuadrados de la regresion y de los residuos, las
medias cuadraticas y F. Se muestran dos tablas ANOVA: una con tantos grados de libertad
para la regresion como predictores haya y otra con los grados de libertad de la regresion
teniendo en cuenta el escalamiento 6ptimo.

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

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

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

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

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

Validacion cruzada. La validacion cruzada divide la muestra en un nimero de submuestras o
pliegues. A continuacion, se generan los modelos de regresion categorica, que no incluyen
los datos de cada submuestra. El primer modelo se basa en todos los casos excepto los
correspondientes al primer pliegue de la muestra; el segundo modelo se basa en todos los
casos excepto los del segundo pliegue de la muestra y asi sucesivamente. Para cada modelo
se calcula el error de prediccion aplicando el modelo a la submuestra que se excluy6 al
generarse este.

Autodocimante .632. Con el autodocimante, las observaciones se trazan aleatoriamente a partir
de los datos con reposicion, repitiendo este proceso una serie de veces para obtener muestras
de autodocimante. Se ajusta un modelo para cada muestra de autodocimante, y el error de
prediccion de cada modelo se estima seguin este modelo ajustado y se aplica después a los
casos que no se encuentran en la muestra de autodocimante.

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

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

Regresion categorica: Guardar

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

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

Los nombres de archivo o de conjunto de datos deben ser distintos para cada tipo de dato
guardado.
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Figura 2-8
Cuadro de didlogo Guardar

i Regresidn categdrica: Guardar

___I Guardar valores pronosticados en el conjurto de datos activo
__:. Guardar residuos en el conjurto de datos activo

Datos discretizados Modelos v coeficientes regularizados
[T Crear detos discretizados @ Crear un nuevo conjurto de datos

)] Mombre de conjunto de dstos! |Conjurto_de_datos

@ Ezcribir un nuevo archivo de datos

Yariables transformadas Signo= de coeficientes de regresion
=i @
|| Guardar variables transformadas en el conjunto de datos activo

|| Guardar las variskles transformadas & un nuevo conjunto de datos o archivo

)

éContiﬁ.L.Aar-E

[ Cancelar ][ Auca ]

Los coeficientes y modelos regularizados se guardan siempre que se selecciona un método de
regularizacion en el cuadro de didlogo Regularizacion. Por defecto, el procedimiento crea un
nuevo conjunto de datos con un nombre Unico, aunque por supuesto podra especificar el nombre
que desee seleccionando o escribiendo en un archivo externo.

Los signos de coeficientes de regresion se guardan siempre que se utilizan multiples inicios
sistematicos como configuracion inicial en el cuadro de didlogo Opciones. Por defecto, el
procedimiento crea un nuevo conjunto de datos con un nombre unico, aunque por supuesto podra
especificar el nombre que desee seleccionando o escribiendo en un archivo externo.

Graficos de transformacion en regresion categorica

El cuadro de didlogo Gréficos permite especificar las variables que generardn graficos de
transformacion y de residuos.
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Figura 2-9
Cuadro de didlogo Gréficos
i Regresidn categorica: Graficos
Graficos de trans formscidn:
pret pret
formato formata

marca

preCiD
zella

Graficos de residuos:

[Corﬁinuar][ Cancelar ][ Ayuida ]

Graficos de transformacion. Para cada una de estas variables, se representan las cuantificaciones de
las categorias respecto a los valores de categoria originales. Las categorias vacias aparecen en

el eje horizontal pero no afectan a los calculos. Estas categorias se identifican por las rupturas

en la linea que conecta las cuantificaciones.

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

Funciones adicionales del comando CATREG

Se puede personalizar la regresion categdrica si se pegan las selecciones en una ventana de

sintaxis y se edita la sintaxis del comando CATREG resultante. Con el lenguaje de sintaxis de

comandos también podra:

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

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



Capitulo

Analisis de componentes principales
categorico (CATPCA)

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

El objetivo de los analisis de componentes principales es la reduccion de un conjunto original
de variables en un conjunto mas pequefio de componentes no correlacionados que representen
la mayor parte de la informacion encontrada en las variables originales. La técnica es mas 1til
cuando un extenso numero de variables impide una interpretacion eficaz de las relaciones entre
los objetos (sujetos y unidades). Al reducir la dimensionalidad, se interpreta un pequefio ntimero
de componentes en lugar de un extenso ntimero de variables.

El analisis tipico de componentes principales asume relaciones lineales entre las variables
numéricas. Por otra parte, el método de escalamiento 6ptimo permite escalar las variables a
diferentes niveles. Las variables categoricas se cuantifican de forma dptima en la dimensionalidad
especificada. Como resultado, se pueden modelar relaciones no lineales entre las variables.

Ejemplo. El analisis de componentes principales categdrico se puede utilizar para representar
graficamente la relacion entre la categoria laboral, la division laboral, la provincia, el numero de
desplazamientos (alto, medio y bajo) y la satisfaccion laboral. Observara que con dos dimensiones
se puede explicar una gran cantidad de varianza. La primera dimension podria separar la categoria
laboral de la provincia, mientras que la segunda dimension podria separar la division laboral

del nlimero de desplazamientos. También podra observar que la alta satisfaccion laboral esta
relacionada con un niimero medio de desplazamientos.

Estadisticos y grafices. Frecuencias, valores perdidos, nivel de escalamiento 6ptimo, moda,
varianza explicada por: las coordenadas del centroide, las coordenadas de vector, total por variable
y total por dimension; saturaciones en componentes para las variables cuantificadas por los
vectores, cuantificaciones y coordenadas de categoria, historial de iteraciones, correlaciones entre
las variables transformadas y los autovalores de la matriz de correlaciones, correlaciones entre
las variables originales y los autovalores de la matriz de correlaciones, puntuaciones de objetos,
graficos de categorias, graficos de categorias conjuntas, graficos de transformacion, graficos

de residuos, graficos de centroides proyectados, graficos de objetos, diagramas de dispersion
biespaciales, diagramas de dispersion triespaciales y graficos de las saturaciones en componentes.

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

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 27
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Supuestos. Los datos deben contener al menos tres casos validos. El analisis se basa en datos
enteros positivos. La opcion de discretizacion categorizara de forma automatica una variable con
valores fraccionarios, agrupando sus valores en categorias con una distribucion casi “normal” y
convertira de forma automatica los valores de las variables de cadena en enteros positivos. Se
pueden especificar otros esquemas de discretizacion.

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

Para obtener un Analisis de componentes principales categorico

» Elija en los ments:

>

>

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

Figura 3-1
Cuadro de diglogo Escalamiento dptimo
@ Escalamiento dptimo

Mivel de escalamiento dptimo

()] Todss lag varisbles zon nominsles motisles
@ Algunas varisbles no son nominales mittiples
Mimern de conjuntos de variables

@ Un conjurta

@ mittiples conjuntos

Andlisiz seleccionado

Componentes principales categaricos

I Definir El[CanceIar][ Ayuda ]

Seleccione Alguna variable no es nominal mdltiple.

Seleccione Un conjunto.

» Pulse en Definir.
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Figura 3-2
Cuadro de didlogo Componentes principales categdrico

= Componentes principales categdricos

Warisbles de andlizis:

& Diagnéstico [diag2] peso(1 LineaSp ordinal 2 2) a

ol tiempo2 menzi1 LineaSp ordinal 2 2)
ayuno(1 LineaSp ordinal 2 2)

comilonal LineaSp ordinal 2 2

vomitor1 Linea=p ordinal 2 21 ¥ [W

[Qefinir escala y ponderacion... ] Graficos

Variables suplementarias:

itiditLineasp ordinal 2 21
-

Wariables de etiquetaca:

tiempo
e gy

Dimensiones en la solucion:

I

[ Aceptar ][ ”Eegar” ][R_les_table.cler][.lCancelIr?lr ][ Ayu@ ]

» Seleccione al menos dos variables de andlisis y especifique el nlimero de dimensiones en la
solucion.

» Pulse en Aceptar.

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

Definir escala y ponderacion en CATPCA

Se puede definir el nivel de escalamiento 6ptimo de las variables del andlisis y de las
suplementarias. Por defecto, se escalan como lineasSp (ordinales) monotdnicas de segundo orden
con dos nudos interiores. Asimismo, se puede definir la ponderacion para las variables del analisis.
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Figura 3-3
Definir escala y ponderacion

H Componentes principales categdricos: Definir escala ¥ ponderacion

Ponderacion de ba varisble:

Mivel de escalamiento dptimo
@ Lineasp ordinal @ Ordiral
(@) LineaSgp nominal @ Mominal

@] Mominal mittiple ] Numérico

LineaSp

|§Corﬂinuar§|[ Cancelar][ Aylda ]

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

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

LineaSp ordinal. El orden de las categorias de la variable observada se conserva en la variable
escalada optimamente. Los puntos de categoria estaran sobre una recta (vector) que pasa por
el origen. La transformacion resultante es un polinomio monotonico por tramos suave del
orden seleccionado. Las partes se especifican por el nimero de nudos interiores definido
por el usuario y su posicion es determinada por el procedimiento en funcion del nimero

de nudos interiores.

LineaSp nominal. La tinica informacion de la variable observada que se conserva en la variable
escalada optimamente es la agrupacion de los objetos en categorias. No se conserva el orden
de las categorias de la variable observada. Los puntos de categoria estaran sobre una recta
(vector) que pasa por el origen. La transformacion resultante es un polinomio, posiblemente
monotodnico, por tramos suave del orden seleccionado. Las partes se especifican por el nimero
de nudos interiores definido por el usuario y su posicion es determinada por el procedimiento
en funcion del nlimero de nudos interiores.

Nominal maltiple. La inica informacion de la variable observada que se conserva en la variable
escalada optimamente es la agrupacion de los objetos en categorias. No se conserva el orden
de las categorias de la variable observada. Los puntos de categoria estaran en el centroide

de los objetos para las categorias particulares. El término MUltiple indica que se obtienen
diferentes conjuntos de cuantificaciones para cada dimension.

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

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

®  Numérico. Las categorias se tratan como que estan ordenadas y espaciadas uniformemente
(a nivel de intervalo). El orden de las categorias y la equidistancia entre los ntimeros de
las categorias de la variable observada se conservan en la variable escalada 6ptimamente.
Los puntos de categoria estaran sobre una recta (vector) que pasa por el origen. Cuando
todas las variables estan a nivel numérico, el analisis es analogo al analisis de componentes
principales tipico.

Analisis de componentes principales categorico: Discretizacion

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

Figura 3-4
Cuadro de didlogo Discretizacion

H Componentes principales categoricos: Discretization

Wariahbles:

peso(Sin especificar) -
mens(sin especificar)
ayunolsin especificar)
cotilona5in especificar
wamita(Sin especificar)
purgal=in especificar)
hiperaci5in especificar)
fam(sin especificar)
emani=in especificar)

-

Métoco: | Agrupacion b

Agrupacidn
@ Mumero de categorias:
Distribucion: ® normal @ Uniforme

@ Intervalos iquales:

o) DD R

Método. Seleccione entre agrupacion, asignacion de rangos y multiplicacion.

m  Agrupacion. Se recodifica en un niimero especificado de categorias o se recodifica por
intervalos.
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®m Asignacion de rangos. La variable se discretiza mediante la asignacion de rangos a los casos.

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

Agrupacion. Se encuentran disponibles las siguientes opciones cuando se discretizan variables
por agrupacion:
®  Namero de categorias. Especifique un nimero de categorias y si los valores de la variable

deben seguir una distribucion aproximadamente normal o uniforme en dichas categorias.

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

Analisis de componentes principales categorico: Valores perdidos

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

Figura 3-5
Cuadro de didlogo Valores perdidos

5] Componentes principales categoricos: ¥alores perdidos

Estratedia de walores perdidos

Wariables de analizis:

pesolexciuir valares modsa )
mens(exchiir valores moda )
ayunolexciuir valores moda )
comilonalexcluir valares moda )

vomitolexcluir valores moda )
purgal excluir walores moda )
hiperaciexciiir valores moda )
famiexcluir valores moda )
emanexciir valores moda )

[4]

Wariahlez suplemertarias:

iticliexcluir walares moda )

Estrategia
@ Excluir valores perdidos; para las correlaciones, imputar tras ls cuantificacion.
® Moda O Categoria adicional

(@) Imputar valores perdidos.

(*)

@ Exciuir ahjetos con valores perdidos en esta variable.

=) D G

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

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

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

Analisis de componentes principales categorico: Opciones

El cuadro de didlogo de opciones permite seleccionar la configuracion inicial, especificar los
criterios de iteracion y convergencia, seleccionar un método de normalizacion, elegir el método
para etiquetar los gréaficos y especificar objetos suplementarios.
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Figura 3-6
Cuadro de diglogo Opciones

H Componentes principales categdricos: Opciones

Bl AU Método de normslizacian

@ Rango de cazos
Primerao;

[ ]
(tima: |:|

@ Caso dnica:

Principal por wariable 3

Criterios

Convergencia:

teraciones maximasz: 100

Etiquetar graficas con

© Etiquetas de watiahle o de valar

@ Mombres de variable o valores
Dimensiones del gréfica

@ Mostrar todas las dimensiones de la solucion

@' Restringir el ndmero de dimensiones:

Configuracion

Minguna =

IEContinuarEI[ Cancelar ][ Ayuda ]

Objetos suplementarios. Especifique el nimero de caso del objeto, o bien los nimeros de caso
primero y ultimo de un rango de objetos que desee convertir en suplementario y, a continuacion,
pulse en Afiadir. Contintie hasta que haya especificado todos los objetos suplementarios. Si se
especifica un objeto como suplementario, se ignoraran las ponderaciones de caso para dicho objeto.

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

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

®m  Principal por objeto. Esta opcion optimiza las distancias entre los objetos. Esta opcion es util
cuando el interés principal estd en las diferencias y similitudes entre los objetos.

m  Simetrico. Se utiliza esta opcion de normalizacidn si el interés principal esta en la relacion
entre objetos y variables.
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m Independiente. Se utiliza esta opcion de normalizacion si se desea examinar por separado las
distancias entre los objetos y las correlaciones entre las variables.

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

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

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

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

m  Muestra todas las dimensiones de la solucion. Todas las dimensiones de la solucidén se muestran
en un diagrama de dispersion matricial.

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

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

®m Inicial. La configuracion del archivo especificado se utilizara como el punto inicial del analisis.

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

Anélisis de componentes principales categorico: Resultados

El cuadro de didlogo Resultados permite generar tablas para las puntuaciones de los objetos,

las saturaciones en componentes, el historial de iteraciones, las correlaciones de las variables
originales y de las transformadas, la varianza explicada por variable y por dimension, las
cuantificaciones de las categorias para las variables seleccionadas y estadisticos descriptivos para
las variables seleccionadas.
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Figura 3-7
Cuadro de didlogo Resultados

H Componentes principales categdricos: Resultado

Tahlas
[ Purtuaciones de los objstos [ ] Correlaciones de variables originales

i_-ﬂ Saturaciones en componentes I_-Z' Correlaciones de variakbles transformadas

Ci Histarial de las teraciones EI Warianza explicada
Variahles cuartificadas: Cuantificaciones de categoriss:
athig iticli
escalar
acts i A

Estadisticos descriptivos:

camps T
Animo
prea >
CUErp0 : = -
itich Opciones de purtuaciones de los objetos
TMErD Incluir catecorias de:

Wariahles de etiquetado: tiemipo

tiempo
diag

Etiguetar purtuaciones de los objetos por:

e

[gontinuar][(:ancelar ][ Ayuda ]

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

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

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

Saturaciones en componentes. Muestra las saturaciones en componentes para todas las variables
que no recibieron niveles de escalamiento nominal multiple.

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

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

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

Varianza explicada. Muestra la cantidad de varianza explicada por las coordenadas de los
centroides, las coordenadas de vectores y total (coordenadas de centroides y de vectores
combinadas) por variable y por dimension.
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Cuantificaciones de categorias. Muestra las cuantificaciones de las categorias y las coordenadas
para cada dimension de las variables seleccionadas.

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

Analisis de componentes principales categorico: Guardar

El cuadro de didlogo Guardar permite guardar datos discretizados, puntuaciones de objeto,
valores transformados y aproximaciones en un archivo de datos o conjunto de datos de IBM®

SPSS® Statistics. También puede guardar estos valores transformados, puntuaciones de objetos y
aproximaciones en el conjunto de datos activo.

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

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

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

Figura 3-8
Cuadro de didlogo Guardar

3] Componentes principales categdricos: Guardar

Datos dizcretizados Wariahles transformackas
_oZ. Crear datos dizcretizadas
@ crear un nueya conjurta de datos

Mombre de conjunto de datos: datos_discretizados [ crear variables

@ Escribir un nuevo archivo de datos @) Crear un nuevo conjurto de datos

Mombre de conjunto de datos: variahles_transform

(© Escribir un nueva archiva de datos

_-Z: Guardar en el conjunto de datos activo

Purtusciones de los objetos Aproximaciones
:z Guardar en el conjunto de datos activo _-Z Guardar en conjurto de detos activo
:Z Crear purtuaciones de los objetos _-Z Crear aproximaciones
®) Crear un nuevo conjurto e datos @) Crear un nuevo conjurta de datos
Mombre de conjunto de datos: puntuaciones_de_log Mombre de conjunto de detos:
© Escribir un nuevo archivo de datos @ Escribir un nuevo archivo de datos

Dimensiones nominales motiples: @ Todo ©) Primero:

|§_ont|nuarJ[ Cancelar][ Ayuda ]
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Analisis de componentes principales categorico: Graficos de objetos

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

Figura 3-9
Gréficos de variables y objetos

i Componentes principales categdricos: Graficos de variables y objetos

Graficoz

._qﬂ Puntos de ohjstos

.__| Ohjetos v varisbles (diagrama de dispersion biespacial)
Coaordenadas de las variables: @

Wariahles para diagramas de dizpersidn hiespaciales v triespaciales

L 3

Etiquetar ohjetos

Dispanitiles: Seleccionacias:
Etigquetar por: s tiempa

preo 5

iz

© namero del casn CLBra0 bl

itichi
@ Wariahle e

[Corﬂingar][ Cancelar ][ AyLicla ]

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

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

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

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

Analisis de componentes principales categorico: Graficos de

categorias

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

Figura 3-10

Cuadro de diglogo Graficos de categorias

H Componentes principales categdricos: Grdficos de categorias

peso
HEMS
ayuno
camilona
wiimito
purga
hiperac
fam
eman
atmig
ezcalar
acts
COMPS
animo
pren
CLIErp0
iticdi
nlmera

Graficos de categorias:

iticli

Graficos de catenorias conjuntss:

Graficos de transformaciaon

peso —
MEnS
ayuno Ao

Dimenziones pars nominales mittiples:

|| Inciuir graficos de residuos

Provectar los centroides de

[tk

Sohre:

comilona a
EfTiEn )
comps -

[Qontinuar][ Cancelar][ Ayuda ]

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

Graficos de categorias conjuntas. Este es un inico grafico con el centroide y las coordenadas de
vector de cada variable seleccionada.
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Graficos de transformacion. Muestra un grafico de las cuantificaciones de las categorias Optimas
en oposicion a los indicadores de las categorias. Se puede especificar el nimero de dimensiones
deseado para las variables con nivel de escalamiento nominal multiple; se generara un grafico para
cada dimensién. También se puede seleccionar si se muestran los graficos de los residuos para
cada variable seleccionada.

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

Anélisis de componentes principales categorico: grafico de
saturaciones

El cuadro de didlogo Graficos de saturaciones permite especificar las variables que se incluiran en
el grafico, asi como si se van a incluir o no centroides en el grafico.

Figura 3-11
Cuadro de didlogo Gréficos de saturaciones

H Componentes principales categdricos: Graficos de saturaciones

[ Mostrar saturaciones en componentes
Wariahles de saturaciones

Dizponibles: Seleccionadas:

Inciui: purga
hiperac
fam

peso
MEMS
ayLno
camilona

© Todas las variahles

@ Yatiahles seleccionacdas | #Man
amig
escalar
acts
COMpS
Anitha

womito

|| Inciuir certroides

[Qontinuar][ Cancelar ][ Axyucla ]

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

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

Funciones adicionales del comando CATPCA

Se puede personalizar el analisis de componentes principales categdrico si se pegan las selecciones
en una ventana de sintaxis y se edita la sintaxis del comando de CATPCA resultante. Con el
lenguaje de sintaxis de comandos también podra:

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

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

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

Si desea informacion detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
(Command Syntax Reference).
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Analisis de correlacion canonica no
lineal (OVERALS)

El anélisis de correlacion candnica no lineal coincide con el analisis de correlacion canonica
categorico mediante escalamiento dptimo. El propdsito de este procedimiento es determinar la
similitud entre los conjuntos de variables categoricas. El analisis de correlacion candnica no lineal
se conoce también por el acronimo OVERALS.

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

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

Ejemplo. El analisis de correlacion candnica categdrica mediante escalamiento 6ptimo se puede
utilizar para representar graficamente la relacion entre un conjunto de variables que contienen la
categoria laboral y los afios de formacion y otro conjunto de variables con la region de residencia
y el sexo. Podemos encontrar que los afios de formacién y la region de residencia discriminan
mejor que las variables restantes. También podemos encontrar que los afios de formacion es la
variable que mejor discrimina en la primera dimension.

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

Datos. Utilice enteros para codificar las variables categdricas (nivel de escalamiento nominal u
ordinal). Para minimizar los resultados, utilice enteros consecutivos, comenzando por el 1, para
codificar cada variable. Las variables escaladas a nivel numérico no deben ser recodificadas en
enteros consecutivos. Para minimizar los resultados, en cada variable escalada a nivel numérico,

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 42
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sustraiga el menor valor observado a todos los valores y simele 1. Los valores fraccionarios se
truncaran tras el decimal.

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

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

Para obtener un analisis de correlacion canénica no lineal

» Elija en los ments:
Analizar > Reduccién de dimensiones > Escalamiento dptimo...

Figura 4-1
Cuadro de didlogo Escalamiento dptimo
Escalamiento dptimo

Mivel de escalamiento dptimo
@ Todas las varisbles zon nominales mitiples

)] Algunss variables no =on nominales mitiples

MUmero de conjurtos de variables
@ un conjunto

@ Multiples conjurtos

Anglizis seleccionado

Correlacion candnica no lineal

[Cancelar ] [ Soyuda ]

» Seleccione Todas las variables son nominales mdltiples o Alguna variable no es nominal maltiple.
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» Seleccione Multiples conjuntos.

» Pulse en Definir.

Figura 4-2
Cuadro de didlogo Anélisis de correlacion candnica no lineal (OVERALS)

[fH Andlisis de correlacidn candnica no lineal (OVERALS)

Conjunto 1 de 1 g
Opciongs...

&5 Mascotas que pozee [...

&) Periddico leido con ma...
&5 Misica preferida [misi.. Wariables:
&) “ecindario preferido [v...
d:l Puntuacion prusha mat...

ol Purtuacicn prusba fen...

edad(l 7 Crdinal)
ecivil(1 ?* Srdinal)

[ Definir rango y escala... ]

Etigquetar graficos de purtuaciones de ohjetos por:

Dimensiones en ba solucidn: |2 |

:] [Ees‘tablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Defina al menos dos conjuntos de variables. Seleccione la variable o variables que desee incluir en
el primer conjunto. Para desplazarse al siguiente conjunto, pulse en Siguiente y seleccione las
variables que desee incluir en el segundo conjunto. Puede afiadir los conjuntos adicionales que
desee. Pulse en Anterior para volver al conjunto de variables definido anteriormente.

» Defina el rango de valores y la escala de medida (nivel de escalamiento dptimo) para cada
variable seleccionada.

» Pulse en Aceptar.

» Silo desea:

m  Seleccionar una o mas variables para proporcionar etiquetas de punto en los graficos de las

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

Especifique el nimero de dimensiones que desea en la solucion. En general, seleccione el
menor nimero de dimensiones que necesite para explicar la mayor parte de la variacion. Si el
analisis incluye mas de dos dimensiones, se generaran graficos tridimensionales de las tres
primeras dimensiones. Si se edita el grafico, se pueden representar otras dimensiones.
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Definir rango y escala

Figura 4-3
Cuadro de diglogo Definir rango y escala

[fH OVERALS: Definir rango ¥ escala

Mnima 1 psima:

Ezcala de medida

@ ordinal © Mominal miltiple

© Mominal simple ©) Numérica discreta

[Cancelar ][ Ayuida ]

Debe definir un rango para cada variable. El valor maximo especificado debe ser un entero. En el
analisis, se truncaran los valores de los datos fraccionarios. Se ignorara en el analisis cualquier
valor de categoria que esté fuera del rango especificado. Para minimizar el resultado, utilice la
funcién Recodificacion automatica (disponible en el menu Transformar) para crear categorias
consecutivas, comenzando en el 1, para las variables tratadas como nominales u ordinales. No

se recomienda la recodificacion en enteros consecutivos de las variables que se escalan a nivel
numérico. Para minimizar el resultado para variables tratadas como numéricas, para cada variable
sustraiga el valor minimo de cada valor y afiddale 1.

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

m  Ordinal. El orden de las categorias de la variable observada se conserva en la variable
cuantificada.

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

®  Nominal miltiple. Las cuantificaciones pueden ser distintas para cada dimension.

®  Numérica discreta. Las categorias se tratan como si estuvieran ordenadas y espaciadas
uniformemente. Las diferencias entre los nimeros de las categorias y el orden de las
categorias de la variable observada se conservan en la variable cuantificada.

Definir rango

Figura 4-4
Cuadro de didlogo Definir rango

FH] OYERALS: Definir rango

Wiinima: 1

Mlgimo: |:|

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

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

Analisis de correlacion canonica no lineal: Opciones

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

Figura 4-5
Cuadro de didlogo Opciones

fif OVERALS: Opciones

Wizualizacion

:Z Frecuencias :Z: Ajuste simple v mottiple

|| Centraicles :Z Cuartificaciones de categorias
__ Histarial de las teraciones __ Purtuaciones de los ohjetos
[] Ponderaciones v saturaciones en componentes

Grafica

-_. Coordensdss de ke categoria :Z: Centroides de cateaarias
:Z. Puntuaciones de loz objetos :Z. Tranzformaciones

-f. Saturaciones en componentes

[7] Guardar purtuaciones de oz objetas (o Utiizar configuracion inicial slestoria

Criterioz
teraciones maximas:
Convergencia; oooot =

Cancelar][ Ay ]

Mostrar. Los estadisticos disponibles incluyen las frecuencias marginales (los recuentos), los
centroides, el historial de iteraciones, las ponderaciones y las saturaciones en las componentes,

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

m Centroides. Las cuantificaciones de las categorias y los promedios proyectados y reales de
las puntuaciones de los objetos para los objetos (los casos) incluidos en cada conjunto, para
aquellos que pertenecen a la misma categoria de la variable.
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m Ponderaciones y saturaciones en componentes. Los coeficientes de regresion en cada dimension
para toda variable cuantificada de un conjunto, donde las puntuaciones de los objetos se
regresan sobre las variables cuantificadas; y la proyeccion de cada variable cuantificada en
el espacio de los objetos. Proporciona una indicacion de la contribucion que cada variable
aporta a la dimension dentro de cada conjunto.

m Ajustes simple y miltiple. Medidas de bondad de ajuste simple y multiple de las coordenadas
de las categorias/cuantificaciones de las categorias, respecto a los objetos.

m Cuantificaciones de categorias. Valores de escalamiento optimo asignados a las categorias
de una variable.

®  Puntuaciones de los objetos. Puntuacion optima que se asigna a un objeto (caso) en una
dimension particular.

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

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

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

Criterios. Puede especificar el nimero maximo de iteraciones que el analisis de correlacion
canonica no lineal puede realizar durante los calculos. También puede seleccionar un valor para
el criterio de convergencia. El andlisis detiene la iteracion si la diferencia del ajuste total entre
la dos tltimas iteraciones es menor que el valor de convergencia o si se ha alcanzado el niimero
maximo de iteraciones.

Funciones adicionales del comando OVERALS

Se puede personalizar el andlisis de correlacion candnica no lineal si se pegan las selecciones en
una ventana de sintaxis y se edita la sintaxis del comando OVERALS resultante. Con el lenguaje de
sintaxis de comandos también podra:

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

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

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

m  Seleccionar las variables utilizadas en el analisis también como variables de etiqueta para los
graficos de las puntuaciones de objeto (mediante el subcomando PLOT).

m  Seleccionar variables para proporcionar etiquetas de punto para el grafico de las puntuaciones
de cuantificacion (mediante el subcomando PLOT).

B Especificar el nimero de casos que se van a incluir en el analisis si no desea utilizar todos los
casos existentes en el conjunto de datos activo (mediante el subcomando NOBSERVATIONS).
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m  Especificar nombres de raiz para las variables creadas al guardar las puntuaciones de objeto
(mediante el subcomando SAVE).

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

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

m  Generar graficos de baja resolucion mas féciles de leer que los graficos de alta resolucion
habituales (mediante el comando SET).

m  Generar graficos de transformacion y de los centroides sdlo para las variables especificadas
(mediante el subcomando PLOT).

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

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

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

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

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

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

Datos. Las variables categoricas que se van a analizar se encuentran escaladas a nivel nominal.
Para los datos agregados o para una medida de correspondencia distinta de las frecuencias, utilice
una variable de ponderacion con valores de similaridad positivos. De manera alternativa, para
datos tabulares, utilice la sintaxis para leer la tabla.
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Supuestos. El maximo niimero de dimensiones utilizado en el procedimiento depende del nimero
de categorias activas de fila y de columna y del nimero de restricciones de igualdad. Si no se
utilizan criterios de igualdad y todas las categorias son activas, la dimensionalidad méaxima es
igual al nimero de categorias de la variable con menos categorias menos uno. Por ejemplo, si una
variable dispone de cinco categorias y la otra de cuatro, el nimero maximo de dimensiones es
tres. Las categorias suplementarias no son activas. Por ejemplo, si una variable dispone de cinco
categorias, dos de las cuales son suplementarias, y la otra variable dispone de cuatro categorias,
el nimero maximo de dimensiones es dos. Considere todos los conjuntos de categorias con
restriccion de igualdad como una unica categoria. Por ejemplo, si una variable dispone de cinco
categorias, tres de las cuales tienen restriccion de igualdad, dicha variable se debe tratar como

si tuviera tres categorias en el momento de calcular la dimensionalidad maxima. Dos de las
categorias no tienen restriccion y la tercera corresponde a las tres categorias restringidas. Si se
especifica un numero de dimensiones superior al maximo, se utilizara el valor maximo.

Procedimientos relacionados. Si hay implicadas mas de dos variables, utilice el analisis de
correspondencias multiple. Si se deben escalar las variables de forma ordinal, utilice el andlisis de
componentes principales categorico.

Para obtener un analisis de correspondencias
Elija en los menus:
Analizar > Reduccién de dimensiones > Analisis de correspondencias...

Figura 5-1
Cuadro de diglogo Anélisis de correspondencias

@ Analisis de correspondencias

Fila:
- Moclela...
é}) Tahaguizmo [takbaco] |personal(? ™ |

Estadisticos...
f frec Definir rango... —
o

III &

Columna:

:] [Eestablecer][ Cancelar ][ Dyuda ]

Seleccione una variable de filas.
Seleccione una variable de columnas.
Defina los rangos para las variables.

Pulse en Aceptar.
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Definir rango de filas en Analisis de correspondencias

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

Figura 5-2
Cuadro de diglogo Definir rango de filas

HH Andlisis de correspondencias: Definir rango de filas

Rango de categariaz para la varisblz de filaz personal

Yalor minimao;
Walor méxima:

Restricciones para las categorias

@® Minguna

© Las catenorias deben ser igusles

[ N

O La categoria es suplemertaria

Cancelar][ Ayuda ]

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

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

®m La categoria es suplementaria. Las categorias suplementarias no influyen en el andlisis pero se
representan en el espacio definido por las categorias activas. Las categorias suplementarias no
juegan ningun papel en la definicion de las dimensiones. EI nimero maximo de categorias de
fila suplementarias es el nimero total de categorias de fila menos 2.

Definir rango de columnas en Analisis de correspondencias

Debe definir un rango para la variable de columnas. Los valores minimo y maximo especificados
deben ser numeros enteros. En el analisis, se truncaran los valores de los datos fraccionarios. Se
ignorara en el andlisis cualquier valor de categoria que esté fuera del rango especificado.
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Figura 5-3
Cuadro de diglogo Definir rango de columnas

HH Andlisis de correspondencias: Definir rango de columnas

Rango de categotias para la variable de columnas: tabaco

“alor minimo: I:I
Actualizar
Salor migsimo I:I

Restricciones para las categorias

@ ninguna

EC N

© Las cateqorias deben ser iguales

O La categoria es suplementaria

[Cancelar ][ Ayuida ]

Inicialmente, todas las variables estaran sin restringir y activas. Puede restringir las categorias

de columna para igualarlas a otras categorias de columna o puede definir cualquier categoria de
columna como suplementaria.

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

®m La categoria es suplementaria. Las categorias suplementarias no influyen en el andlisis pero se
representan en el espacio definido por las categorias activas. Las categorias suplementarias no
juegan ningun papel en la definicion de las dimensiones. El nimero maximo de categorias de
columna suplementarias es el numero total de categorias de columna menos 2.

Anéalisis de correspondencias: Modelo

El cuadro de didlogo Modelo permite especificar el nimero de dimensiones, la medida de
distancia, el método de estandarizacion y el método de normalizacion.
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Figura 5-4
Cuadro de didlogo Modelo

ﬁ Andlisis de correspondencias: Modelo

Dimensiones en la solucion:

Medida de distancia

@ Chi-cuadrado

© Euclicea

Métoco de estandarizacidn

® se eliminan laz medias de filas ¥ columnas

MEtodo de normalizacian
@ Simétrico )] Principal por fila ©) Personalizado

© Principal )] Principal por columna

l m@ggarj_él[(:ancelar][ Ayucla ]

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

El nimero de categorias de fila activas menos el numero de categorias de fila con restriccion
de igualdad, mas el nimero de conjuntos de categorias de fila que se han restringido.

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

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

Chi-cuadrado. Utiliza una distancia ponderada entre los perfiles, donde la ponderacion
es la masa de las filas o de las columnas. Esta distancia es necesaria para el analisis de
correspondencias tipico.

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

Método de estandarizacién. Seleccione una de las siguientes opciones:

Se eliminan las medias de filas y columnas. Se centran las filas y las columnas. Este método es
necesario para el analisis de correspondencias tipico.

Se eliminan las medias de filas. Solo se centran las filas.

Se eliminan las medias de columnas. SéOlo se centran las columnas.
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m  Se igualan los totales de fila y se eliminan las medias. Antes de centrar las filas, se igualan
los margenes de fila.

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

Método de normalizacion. Seleccione una de las siguientes opciones:

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

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

m Principal por fila. Las distancias entre los puntos de fila son aproximaciones de las distancias
en la tabla de correspondencias de acuerdo con la medida de distancia seleccionada. Las
puntuaciones de fila son la media ponderada de las puntuaciones de columna. Utilice este

método si desea examinar las diferencias o similaridades entre las categorias de la variable de
filas.

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

m Personalizado. Debe especificar un valor entre —1 y 1. El valor —1 corresponde a Principal por
columna. El valor 1 corresponde a Principal por fila. El valor 0 corresponde a simétrico. Todos
los demas valores dispersan la inercia entre las puntuaciones de columna y de fila en diferentes
grados. Este método es 1til para generar diagramas de dispersion biespaciales a medida.

Analisis de correspondencias: Estadisticos

El cuadro de didlogo Estadisticos permite especificar los resultados numéricos producidos.
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Figura 5-5
Cuadro de didlogo Estadisticos

@ Andlisis de correspondencias: Estadisticos

_oZ. Tahla de correspondencias
_of. Inspeccidn de los puntos de fila
:{7. Inspecoion de los puntos de columns

-Z Permutaciones de la tabla de correspondencias

Dimenziones maximas para les permutaciones: IZI
[ Perfiles de fila
[ Pertiles de cal.
Esztadisticos de confianza para

[ Purtos de fila [w] Puntos de columna

[Cancelar ][ Ayucia ]

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

Inspeccion de los puntes de fila. Para cada categoria de fila, las puntuaciones, la masa, la inercia, la
contribucion a la inercia de la dimension y la contribucion de la dimensién a la inercia del punto.

Inspeccion de los puntos de columna. Para cada categoria de columna, las puntuaciones, la masa,
la inercia, la contribucion a la inercia de la dimension y la contribucion de la dimension a la
inercia del punto.

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

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

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

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

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

Analisis de correspondencias: Graficos

El cuadro de didlogo Graficos permite especificar qué graficos se van a generar.
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Figura 5-6
Cuadro de didlogo Gréficos

@ Andlisis de correspondencias: Graficos

Disgramas de dizpersion

[l Diswrama de dispersicn hie=spacial
[l Purtos de fila

[ Purtos de columna

Ancho de la etigueta de identificacion para los diagramas de dispersidn:

Grafico de iness

-_. Categoriss de fila transformadas

|| Categorias de columna transformadas

Dimensiones del grafica
@ Mostrar todas las dimensiones de la solucidn

] Restringir el nimero de dimensiones

IEContinuarél[Cancelar ][ Ayuda ]

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

m Diagrama de dispersion biespacial. Produce una matriz de diagramas conjuntos de los puntos
de fila y de columna. Si esta seleccionada la normalizacion principal, el diagrama de
dispersion biespacial no estara disponible.

Puntos de fila. Produce una matriz de diagramas de los puntos de fila.

Puntos de columna. Produce una matriz de diagramas de los puntos de columna.

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

Graficos de linea. Produce un grafico para cada dimension de la variable seleccionada. Los
gréaficos de lineas disponibles incluyen:

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

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

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

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



57

Andlisis de correspondencias

Muestra todas las dimensiones de la solucion. Todas las dimensiones de la solucion se muestran
en un diagrama de dispersion matricial.

Restringe el nimero de dimensiones Las dimensiones mostradas se restringen a los pares
representados. Si restringe las dimensiones, debera seleccionar las dimensiones menor y
mayor que se van a representar. La dimensién menor puede variar desde 1 hasta el nimero de
dimensiones de la solucién menos 1 y se representa respecto a las dimensiones mayores. El
valor de la dimension mayor puede oscilar variar desde 2 hasta el nlimero de dimensiones

de la solucioén e indica la dimensién mayor que se utilizara al representar los pares de
dimensiones. Esta especificacion se aplica a todos los graficos multidimensionales solicitados.

Funciones adicionales del comando CORRESPONDENCE

Se puede personalizar el analisis de correspondencias si se pegan las selecciones en una ventana
de sintaxis y se edita la sintaxis del comando CORRESPONDENCE resultante. Con el lenguaje de
sintaxis de comandos también podra:

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

Para obtener un analisis de correspondencias miiltiple

» Elija en los menus:
Analizar > Reduccién de dimensiones > Escalamiento dptimo...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 58
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Figura 6-1
Cuadro de didlogo Escalamiento dptimo
ﬁ Escalamiento dptimo

rMivel de ezcalathiento dptimo
@ Todas las variables son nominales muttiples

Algunsz variables no =on nominales mitioles

FHamero de conjurtos de varisbles
@ un conjunta
Multiples conjurtos

ranalisiz seleccionado

Analiziz de correspondencias moktiple

[Deﬂnlr [Cancelar” Ayuds ]

» Secleccione Todas las variables son nominales multiples.
» Seleccione Un conjunto.

» Pulse en Definir.

Figura 6-2
Cuadro de didlogo Anélisis de correspondencias multiple

[ Andlisis de correspondencias miltiple

Guardar ...

W
Watiables de andlizis: Dizoretizar..
.
)
cahezall)
HiEsca(l )
i

[Definir ponderacion de ka variable... ]

Graficos

Yatiables suplementarias: z
= Ohjeta...

Yariahles de stiguetado:
Dhjeto

Ditmensiones en s solucion:

[ Aceptar ” Pegar ”Restablecer” Cancelar ” AryLicla ]

» Seleccione al menos dos variables de anélisis y especifique el nimero de dimensiones en la
solucion.

» Pulse en Aceptar.
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Si lo desea, puede especificar variables suplementarias, que seran ajustadas sobre la solucion
encontrada, o variables de etiqueta para los graficos.

Definir ponderacion de la variable en el analisis de correspondencias
miiltiple

Se puede definir la ponderacion para las variables del analisis.

Figura 6-3
Cuadro de didlogo Definir ponderacion de la variable

ﬁACM: Definir ponderacion de la variable

Ponceracion de la variable: D

Cancelar][ Ayuda ]

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

Discretizacion en el analisis de correspondencias miltiple

El cuadro de didlogo Discretizacion permite seleccionar un método para recodificar las variables.
Las variables con valores fraccionarios se agrupan en siete categorias (o en el numero de valores
diferentes de la variable si dicho ntimero es inferior a siete) con una distribucion aproximadamente
normal, si no se especifica lo contrario. Las variables de cadena se convierten siempre en enteros
positivos mediante la asignacion de indicadores de categoria en funcion del orden alfanumérico
ascendente. La discretizacion de las variables de cadena se aplica a estos enteros resultantes. Por
defecto, las variables restantes se dejan inalteradas. A partir de ese momento, se utilizan en el
analisis las variables discretizadas.
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Figura 6-4
Cuadro de diglogo Discretizacion

ﬁ ACM: Discretization

Variables:

roscal=in especificar)
cabezalSin especificar
muescal Sin especificar)
puntalSin especificar)
cobrelSin especificar)
long(Sin especificat)

Metodo: | Agrupscidn -

A grupacion
@ Nimero de categorias:
Distribucion: @ mormal @ Uniforme

@ Intervalos iguales:

) G

Método. Seleccione entre agrupacion, asignacion de rangos y multiplicacion.

m  Agrupacion. Se recodifica en un niimero especificado de categorias o se recodifica por
intervalos.

®m  Asignacion de rangos. La variable se discretiza mediante la asignacion de rangos a los casos.

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

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

®  Namero de categorias. Especifique un nimero de categorias y si los valores de la variable
deben seguir una distribucion aproximadamente normal o uniforme en dichas categorias.

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

Valores perdidos en el analisis de correspondencias miiltiple

El cuadro de didlogo Valores perdidos permite seleccionar la estrategia para el tratamiento de los
valores perdidos en las variables de analisis y las suplementarias.
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Figura 6-5
Cuadro de diglogo Valores perdidos

@ACM: Yalores perdidos

Estrategia de walores perdidos

Wariahles de andliziz

rozcalexcluir valores moda )
cabezalexciuir valores moda )
muescalexcluir valores moda )
purtalexciuir valores moda )
cobre(excluir valores moda )
longlexcluir valores moda )

Wariahles suplementarias:

@ Exciuir walores perdidos; para las correlaciones, imputar tras la cuantificacion.
@ Moda O cCategoria adicional

Estratedia

@ Imputar valores perdidos.
Q

@) Exchuir objetos con valores perdidos en esta variable.

o) G

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

m  Excluir valores perdidos; para las correlaciones, imputar tras la cuantificacién. Los objetos con

valores perdidos en la variable seleccionada no contribuyen en el analisis de esta variable. Si
a todas las variables se les aplica tratamiento pasivo, los objetos con valores perdidos en todas
las variables se trataran como suplementarios. Si se especifican correlaciones en el cuadro de
dialogo Resultados, tras el analisis, los valores perdidos se imputaran con la categoria mas
frecuente, o moda, de la variable para las correlaciones de las variables originales. Para

las correlaciones de la variable escalada 6ptimamente, se puede seleccionar el método de
imputacion. Seleccione Moda para reemplazar los valores perdidos por la moda de la variable
escalada optimamente. Seleccione Categoria adicional para reemplazar los valores perdidos
por la cuantificacion de una categoria adicional. Esto implica que los objetos con un valor
perdido en esta variable se consideran que pertenecen a la misma categoria (la adicional).

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

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

Opciones de analisis de correspondencias miiltiple

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

Figura 6-6
Cuadro de didlogo Opciones

[ ACM: Opciones

Ohjetos suplementarios

Metodo de normalizacion
@ Rango de cazos

Pritnesa: I:I
[

Uittimo:

|\Principal por varizkle x|

Criterios

Convergencia: 00001

teraciones maximas o0

@ Casa unico:

Etigquetar graficos con

@ Etiquetasz de variable o de valor

Lithite: de |2 longitud de etigueta;

@] Mothbres de vatiable o walores

Dimensiones del grafico

@ Mostrar todas las dimensiones de la solucion

)] Restringir &l nimero de dimensiones

Configuracian

MinguUna - |

EContinuarEI[ Cancelar ][ Ayuda ]

Objetos suplementarios. Especifique el nimero de caso del objeto (o bien los nlimeros de caso
primero y ultimo de un rango de objetos) que desee convertir en suplementario y, a continuacion,
pulse en Aiadir. Contintie hasta que haya especificado todos los objetos suplementarios. Si se
especifica un objeto como suplementario, se ignoraran las ponderaciones de caso para dicho objeto.

Método de normalizacion. Se puede especificar una de las cinco opciones para normalizar las
puntuaciones de objeto y las variables. Solo se puede utilizar un método de normalizacion
en un andlisis dado.
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®m Principal por variable. Esta opcion optimiza la asociacion entre las variables. Las coordenadas
de las variables en el espacio de los objetos son las saturaciones en componentes (las
correlaciones con componentes principales, como son las dimensiones y las puntuaciones de
los objetos). Esta opcion es util cuando el interés principal esta en la correlacion entre las
variables.

®m  Principal por objeto. Esta opcion optimiza las distancias entre los objetos. Esta opcion es util
cuando el interés principal esta en las diferencias y similitudes entre los objetos.

m  Simeétrico. Se utiliza esta opcidon de normalizacién si el interés principal esta en la relacion
entre objetos y variables.

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

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

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

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

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

®  Muestra todas las dimensiones de la solucion. Todas las dimensiones de la solucidén se muestran
en un diagrama de dispersion matricial.

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

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

m Inicial. La configuracion del archivo especificado se utilizard como el punto inicial del analisis.

m Fija. La configuracion del archivo especificado se utilizara para ajustar las variables. Las
variables que se ajustan se deben seleccionar como variables de analisis, pero, al ser la
configuracidn fija, se tratan como variables suplementarias (de manera que no es necesario
seleccionarlas como variables suplementarias).
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Resultados del analisis de correspondencias miltiple

El cuadro de didlogo permite generar tablas para las puntuaciones de los objetos, las medidas
de discriminacion, el historial de iteraciones, las correlaciones de las variables originales y

transformadas, las cuantificaciones de categorias para las variables seleccionadas y los estadisticos
descriptivos de las variables seleccionadas.

Figura 6-7
Cuadro de didlogo Resultados

Ff] ACM: Resultado

Taklas

[T Purtuaciones de los objstos

[7] correlaciones de vatiables originales
W Medidaz discriminantes [ Correlaciones de variables transformadas
[T Historial de las teraciones

Cuantificaciones y cortribuciones de

“ariables cuantificadas: P
las categorias:

roScE
cabeza
Mmuesca

punta Estadisticos descriptivos:
cobre

Opciones de puntuaciones de los objetos

Wariahles de etiguetaco:
objeta g
w | ||
légor@!guaréj[(:ancelar ][ Ayl ]

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

®m  Incluir categorias de. Muestra los indicadores de las categorias de las variables de analisis
seleccionadas.

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

Medidas de discriminacion. Muestra las medidas de discriminacion por variable y por dimension.

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

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

Correlaciones de variables transformadas. Muestra la matriz de correlaciones de las variables
transformadas (mediante escalamiento 6ptimo) y los autovalores de dicha matriz.
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Cuantificaciones de categorias y contribuciones. Muestra las cuantificaciones de las categorias
(coordenadas), incluidas la masa, la inercia y las contribuciones) para cada dimension de las
variables seleccionadas.

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

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

Analisis de correspondencias miltiple: Guardar

El cuadro de didlogo Guardar permite guardar datos discretizados, puntuaciones de objeto,
valores transformados en un archivo de datos o conjunto de datos de IBM® SPSS® Statistics.
También puede guardar estos valores transformados y puntuaciones de objetos en el conjunto
de datos activo.

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

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

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

Figura 6-8
Cuadro de didlogo Guardar

@ ACM: Guardar

Datos dizcretizados Wariahles transformacas
_of Crear datos dizcretizadas
@ crear un nuewva conjurta de datos

:z. Guardar variables transformadas en el conjunto de datos activo

[ Crear variables trans formacas

Hombre de conjunto de datos: disc_data | @ Crear un nuevo conjunto de datos

© Escribir un nuevo archivo de datos Mombre de conjurto de datos:

transformed_vars

(@] Escribir un nuevo archivo de datos

Purtuaciones de los ohjstos
:z Guardar puntuaciones de los objetos en el conjurto de datos activo
:& Crear purtuaciones de los objetos

@ Crear un nuevo conjurto de datos

Mombre de conjunto de datos: ohject_scores

©) Escribir un nueva archivo de datos

Dimensiones nominales muttiples: @) Todo © Frimero:

Cancelar][ Ayuda ]
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Analisis de correspondencias miltiple: Graficos de objetos

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

Figura 6-9
Cuadro de didlogo Gréficos de objetos

FEH ACM: Graficos de objetos

Graficos

[¥ Purtos de ohjetos
[T] objetos v certroides (diagrama de dispersion biespacial)

Wariahles de disgrama de dispersidn biespacial

L
Etiguetar objetos
Disponibles: Seleccionadas:
Etiguetar por: rosca
@ Mimera del caso cabeza
@) variable MUESCE
punta

[Contingar][ Cancelar ][ Ayica ]

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

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

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

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

Analisis de correspondencias miltiple: Graficos de variables

El cuadro de dialogo Graficos de variables permite especificar los tipos de graficos deseados y las
variables que se van a representar.
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Figura 6-10
Cuadro de diglogo Graficos de variables
@ ACM: Graficos de variables
Graficos de catenorizs:

rasca
caheza 2
muesca
purita Graficos de catenorias conjurtss:

cobre — =
long caheza
-

MUesca

Graficos de transformacion

wully

tedicss de discriminacion

[&] Mostrar grafico

® Ltilizar todas las variables

) Utilizar variables seleccionadas
sl

[Qontinuar][ Cancelar][ Ayuda ]

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

Graficos de categorias conjuntas. Este es un unico grafico de las coordenadas del centroide de
cada variable seleccionada.

Graficos de transformacion. Muestra un grafico de las cuantificaciones de las categorias optimas
en oposicion a los indicadores de las categorias. Puede especificar el nimero de dimensiones
deseado; se generara un grafico para cada dimensiéon. También se puede seleccionar si se muestran
los graficos de los residuos para cada variable seleccionada.

Medidas de discriminacion. Genera un unico grafico de las medidas de discriminacién de las
variables seleccionadas.

Funciones adicionales del comando MULTIPLE CORRESPONDENCE

Se puede personalizar el analisis de correspondencias multiple si se pegan las selecciones en una
ventana de sintaxis y se edita la sintaxis del comando MULTIPLE CORRESPONDENCE. Con el
lenguaje de sintaxis de comandos también podra:

m  Especificar nombres de raiz para las variables transformadas, puntuaciones de objetos y
aproximaciones al guardarlas en el conjunto de datos activo (con el subcomando SAVE).
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m  Especificar una longitud maxima de las etiquetas para cada grafico por separado (con el
subcomando PLOT).

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

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

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

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

Estadisticos y graficos. Historial de iteraciones, medidas de stress, descomposicion del stress,
coordenadas del espacio comun, distancias entre objetos dentro de la configuracion final,
ponderaciones del espacio individual, espacios individuales, proximidades transformadas,
variables independientes transformadas, graficos del stress, diagramas de dispersion del espacio
comun, diagramas de dispersion de la ponderacion del espacio individual, diagramas de dispersion
de los espacios individuales, graficos de transformacion, graficos residuales de Shepard y graficos
de transformacion de las variables independientes.

Datos. Los datos se pueden suministrar en forma de matrices de proximidades o como variables
que se convierten en matrices de proximidades. Las matrices pueden tener formato en columna
o0 a través de las columnas. Las proximidades se pueden tratar con los niveles de escalamiento
de razon, de intervalo, ordinal o de lineaSp.

Supuestos. Se deben especificar al menos tres variables. El nimero de dimensiones no puede
superar al nimero de objetos menos uno. Se omite la reduccion de dimensionalidad si se combina
con varios inicios aleatorios. Si sdlo se especifica una fuente, todos los modelos son equivalentes
al modelo identidad, por consiguiente, el analisis toma por defecto el modelo identidad.

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

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 70
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Para obtener un escalamiento multidimensional

» En los menus, seleccione:
Analizar > Escala > Escalamiento multidimensional (PROXSCAL)...

Accedera al cuadro de dialogo Formato de datos.

Figura 7-1
Cuadro de didlogo Formato de datos
@ Escalamiento multidimensional: Formato de datos
Formatao e datos MUmero de fuentes
@) Los datos son proximidades ©) Unia fuerte matricial
© Crear proximidades de |os datos @) varias fuertes matriciales

Lra fuente

“ariaz fuentes

Las proximidades estan en las columnas en matrices apiladas.

Laz proxitidades estan en columnas, una fuente por columns.

Las proximidades estan apiladas en una Gnica columna.

| [ Cancelar ] [ Ay ]

» Especifique el formato de los datos:

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

Nimero de fuentes. Si los datos son proximidades, debe especificar si dispone de una fuente unica
o de varias fuentes de medidas de proximidad.

Una fuente. Si hay una sola fuente de proximidades, especifique si el conjunto de datos se
encuentra en un formato con las proximidades en una matriz a través de las columnas o en una
unica columna con dos variables diferentes para identificar la fila y la columna de cada proximidad.

®m Las proximidades estan en una matriz a través de columnas. La matriz de proximidades esta
distribuida en un niimero de columnas igual al nimero de objetos. Lo que conduce al cuadro
de didlogo Proximidades en matrices a través de columnas.

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

Varias fuentes. Si hay varias fuentes de proximidades, especifique si el conjunto de datos se
encuentra en un formato con las proximidades a través de las columnas en matrices apiladas, en
varias columnas con una fuente por cada columna o en una Unica columna.
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>

m Las proximidades se encuentran en matrices apiladas en las columnas. Las matrices de
proximidades estan distribuidas a lo largo de un ntimero de columnas igual al nimero de

objetos y apiladas una sobre la otra a lo largo de un niumero de filas igual al nimero de objetos

por el nimero de fuentes. Lo que conduce al cuadro de didlogo Proximidades en matrices a
través de columnas.

m Las proximidades estan en columnas, una fuente por columna. Las matrices de proximidades
se contraen en varias columnas o variables. Se necesitan dos variables adicionales, que
identifican la fila y la columna de cada casilla. Lo que conduce al cuadro de didlogo
Proximidades en columnas.

m Las proximidades se apilan en una sola columna. Las matrices de proximidades se contraen en

una Unica columna o variable. Se necesitan tres variables adicionales, que identifican la fila, la

columna y la fuente de cada casilla. Lo que conduce al cuadro de didlogo Proximidades en
una columna.

Pulse en Definir.

Proximidades en matrices a través de columnas

>

>

Si selecciona el modelo para los datos con las proximidades en matrices, para una o varias
fuentes, en el cuadro de didlogo Formato de datos, el cuadro de dialogo principal aparecera de
la siguiente manera:

Figura 7-2
Cuadro de didlogo Proximidades en matrices a través de columnas

FH Escalamiento multidimensional (Proximidades en matrices a través de columnas)

Proximiclaces:

fdocelo....

Ponderaciones:

& aurt ttio) 1 -_
&7 Brother [hermana] : +
& Cousin [primos] 3
sl n

Resuftados...

->

-

Fuentes:
|& idorigen |

[ Aceptar ][ Fegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ay

-

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

Si lo desea, seleccione un numero de variables de ponderaciones igual al nimero de variables
de proximidades. (Asegurese de que el orden de las ponderaciones coincide con el orden de las
proximidades a las que ponderan.)
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» Como alternativa, si existen varias fuentes, seleccione una variable de fuentes. (El numero de
casos en cada variable de proximidades debe ser igual al numero de variables de proximidades
multiplicado por el nlimero de fuentes.)

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

Proximidades en columnas

Si selecciona el modelo de varias columnas para varias fuentes, en el cuadro de didlogo Formato
de datos, el cuadro de didlogo principal aparecera de la siguiente manera:

Figura 7-3
Cuadro de diglogo Proximidades en columnas

fH Escalamiento multidimensional {Proximidades en columnas)

Proximiclaces:

& proxl -
@? prox2 L
-

Ll

fdaclelo....

Restriccionss. ..

Cpciones...
Filaz:

[&£ i |

Columnas:
(Fen |

Ponderaciones:

Graficos...

Rezsutados...

-

[ Aceptar ][ Pegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Avuds ]

» Seleccione dos o mas variables de proximidades. (Se asume que cada variable es una matriz de
proximidades de una fuente diferente.)

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

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

» Si lo desea, seleccione un numero de variables de ponderaciones igual al nimero de variables de
proximidades.

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

Si selecciona el modelo de una columna para una o varias fuentes en el cuadro de didlogo Formato
de datos, el cuadro de didlogo principal aparecera de la siguiente manera:

Figura 7-4
Cuadro de didlogo Proximidades en una columna

[ Escalamiento multidimensional {Proxdmidades en una columna)

Proximiclaces:
& prox | E==
Filas: -
|$ ik | Opciones...
Columnas: [ Graficos... ]
g |$c_id | [ Rezsultadas... ]
Fuentes:
[ s |
- |Ponderaciones: |

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

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

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

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

Si existen varias fuentes, seleccione una variable de fuentes. (Para cada fuente, las casillas de la
matriz de proximidades que no reciban una designacion fila/columna se trataran como perdidas.)

Si lo desea, seleccione una variable de ponderaciones.

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

Si decide crear proximidades a partir de los datos, en el cuadro de dialogo Formato de datos, el
cuadro de dialogo principal aparecera de la siguiente manera:

Figura 7-5

Cuadro de didlogo Crear proximidades de los datos

[ Escalamiento multidimensional {Crear proximidades de los datos)
& Granddaughter [nists] & surt [tic] =
g& Grandfather [abuelo] & Erother [hermanao]
f Grandmother [abuela] f Cousin [primos] Opcionges...

£ Daughter [hija]
f Father [padre]

Fuentes:
| f idorigen |
Crear distancias con: Dizstancia euclides

[ Aceptar ][ Pegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Avuds ]

g& Grandson [nieta]
f Mother [madre]
& Mephew [sobring]
f Miece [zobring]
& Sister [hermana)]
.9& “on Thiind

Graficos...

Resuftados...

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

» Si existen varias fuentes, seleccione una variable de fuentes.

» Si lo desea, seleccione una medida para crear proximidades.

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

Figura 7-6
Cuadro de didlogo Crear la medida a partir de los datos

Escalamiento multidimensional: Crear la medida a partir de los datos
feclicls
® Intervalo: Distancia euclides b
@] Recuentos:
© Biratia:
Transformar valores Crear matriz de distancias
Egtandarizar.  |Minguna bt © Ertre variahles
C) Ertre casos
)
|icortinust ] [ Cancelar ] [ Ayuda ]

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

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

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

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

® Binaria. Distancia euclidea, Distancia euclidea al cuadrado, Diferencia de tamario, Diferencia
de configuracion, Varianza o Lance y Williams.

Crear matriz de distancias. Le permite elegir la unidad de analisis. Las opciones son Entre
variables o Entre casos.

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

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

Figura 7-7
Cuadro de didlogo Modelo
@ Escalamiento multidimensional: Modelo
Modelo de escalamisnto Tranzformacion de las proximidades
@ Iderticad @ Razdn
© Eueliden panderado © Intervalo
C) Eucliden generalizado D Ordlinal
@ Rango reducicdo
@ Lineasp

Farma

@ Matriz triangular inferior

Aplicar transformaciones

© Matriz triangular superior
5 @ Dentro de cada fuente por sepatacdo

B etz conpits ©) & través de todas las fuertes simuiténeamente
Proximidades Dimenziones

@ Disimilaridades Minima:

© similaridades Méimo:

_iny_ﬁ[_?J[Cancelar ][ Axuda ]

Modelo de escalamiento. Scleccione entre las siguientes alternativas:
m Identidad. Todas las fuentes tienen la misma configuracion.

m  Euclideo ponderado. Este es un modelo de diferencias individuales. Cada fuente dispone de
un espacio individual en el que cada dimension del espacio comun se pondera de forma
diferenciada.

m  Euclideo generalizado. Este es un modelo de diferencias individuales. Cada fuente dispone
de un espacio individual que es igual a la rotacidn del espacio comun, seguida de una
ponderacion diferencial de las dimensiones.

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

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

Proximidades. Especifique si la matriz de proximidades contiene medidas de similaridad o
disimilaridad.
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Transformaciones de proximidades. Seleccione entre las siguientes alternativas:

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

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

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

LineaSp. Las proximidades transformadas son una transformacion polindmica por partes no
decreciente suave de las proximidades originales. Puede especificar el grado del polinomio
y el nimero de nudos interiores.

Aplicar transformaciones. Especifica si solo las proximidades dentro de cada fuente se comparan
entre si o si las comparaciones son incondicionales respecto a la fuente.

Dimensiones. Por defecto, se calcula una solucion en dos dimensiones (Minimo=2, Maximo=2).
Puede seleccionar un entero minimo y otro maximo entre 1 y el nimero de objetos menos 1
(siempre y cuando el minimo sea menor o igual que el maximo). El procedimiento calcula una
solucion en las dimensiones maximas y, a continuacion, reduce la dimensionalidad por pasos
hasta llegar al minimo.

Escalamiento multidimensional: Restricciones

El cuadro de didlogo Restricciones permite establecer restricciones en el espacio comun.
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Figura 7-8
Cuadro de diglogo Restricciones

@ Escalamiento multidimensional: Restricciones

Restricciones en el expacio comun

@] Sin restricciones
(@] Algunas coordenadas figs

@ Combinacidn lineal de wariables independientes

Wariables de restriccion

Leer variables desde: C\Program Files'SPESInCPASYWEtatisti . kinship_var say

Dizponibles: Seleccionadas:

Sex0 sexolintervalo)

gener gener(interyalo)
graca grada(interyalo)

Transformaciones de las variables independientes: Intervalo = |

[Continuar] [ Cancelar ][ Ayuds ]

Restricciones en el espacio comiin. Especifique el tipo de restricciones que desee.
®m  Sin restricciones. No se impone ninguna restriccion en el espacio comun.

m Algunas coordenadas fijas. La primera variable seleccionada incluye las coordenadas de los
objetos en la primera dimension, la segunda variable se corresponde con las coordenadas de la
segunda dimension, y asi sucesivamente. Un valor perdido indica que una coordenada en
una dimension estd libre. El nimero de variables seleccionadas debe ser igual al nimero
maximo de dimensiones solicitadas.

m  Combinacion lineal de variables independientes. El espacio comun se restringe hasta ser una
combinacion lineal de las variables seleccionadas.

Variables de restriccion. Seleccione las variables que definen las restricciones en el espacio comun.
Si se especifica una combinacion lineal, se debe especificar una transformacion de intervalo,
nominal, ordinal o de lineaSp para las variables de restriccion. En cualquier caso, el numero de
casos para cada variable debe ser igual al nimero de objetos.

Escalamiento multidimensional: Opciones

El cuadro de dialogo Opciones permite seleccionar el estilo para la configuracion inicial,

especificar los criterios de iteracion y convergencia y seleccionar entre actualizaciones estandar o
relajadas.



80

Capitulo 7

Figura 7-9
Cuadro de diglogo Opciones
@ Escalamiento multidimensional: Opciones
Configuracion inicial Criterios de teracion
@] Simplex Convergencia del stress: oo

© Torgerzon
= ; Stress minimo: 00
@ Inicio aleatorio Gnico

@ Inicios aleatarios mﬂniples teraciones maximas:

@ Personalizado || Uzar actualizaciones relajadas

Configuracion personalizada

Leer variables desde: CHProgram Files\SPSSInct.. kinship_ini.say

El nimero debe coincidir con la dimensionalidad maxima del modelo, actualmente: 2

Dispaonitles: Seleccionadas:
im0 im0

dim02 dim02
dimQ3 dim03

[Corﬁinuar][ cancelar ][ Ayuda ]

Configuracién inicial. Seleccione una de las siguientes opciones:

Simplex. Los objetos se colocan a la misma distancia unos de otros en la maxima dimension.
Se lleva a cabo una iteracion para mejorar esta configuracion de gran dimensionalidad,
seguida de una operacion de reduccion de dimensiones para obtener una configuracion inicial
que tenga el nimero maximo de dimensiones especificadas en el cuadro de dialogo Modelo.

Torgerson. Se utiliza una solucion de escalamiento clasico como la configuracion inicial.
Inicio aleatorio iinico. Se selecciona una configuracion aleatoriamente.

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

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

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

Convergencia del stress. El algoritmo detendra la iteracion cuando la diferencia entre valores
consecutivos del stress bruto normalizado sea menor que el numero aqui especificado, que
debe estar entre 0,0 y 1,0.

Stress minimo. El algoritmo detendra la iteracion cuando el stress bruto normalizado sea
menor que el nimero aqui especificado, que debe estar entre 0,0 y 1,0.
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m Iteraciones maximas. El algoritmo realizara el nimero de iteraciones aqui especificado, a no
ser que antes se satisfaga alguno de los criterios anteriores.

m Usar actualizaciones relajadas. Las actualizaciones relajadas aceleraran el algoritmo; no se
pueden utilizar con modelos que no sean el de identidad, ni tampoco con restricciones.

Escalamiento multidimensional: Graficos, Version 1

El cuadro de didlogo Graficos permite especificar los graficos que se van a generar. Si tiene el
formato de los datos: Proximidades en las columnas, aparecera el siguiente cuadro de dialogo.
Para los graficos Ponderaciones del espacio individual, Proximidades originales frente a transformadas
y Proximidades transformadas frente a distancias, puede especificar las fuentes para las que se
generaran los graficos. La lista de fuentes disponibles es la lista de variables de proximidades

en el cuadro de didlogo principal.

Figura 7-10
Cuadro de didlogo Gréficos, version 1
@ Escalamiento multidimensional: Graficos
Graficos
:Z Praximiciades originales frente a transformadas
[ Espacio comin [7] Proximicades transformadas frente & distancias
! !

Graficos de fuentes

(@) Todas lag fuentes

® seleccionar fuentes

Dizponibles: Seleccionadas:

proxd ol

prox2 proxz

[Corﬂinuar][Cancelar ][ AyLics ]

Stress. Se genera un grafico del stress bruto normalizado frente a las dimensiones. Este grafico se
genera s6lo si el nimero maximo de dimensiones es mayor que el niimero minimo de dimensiones.

Espacio comiin. Aparecera un diagrama de dispersion matricial de las coordenadas del espacio
comun.

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

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

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

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

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

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

Escalamiento multidimensional: Graficos, Version 2

El cuadro de didlogo Graficos permite especificar los graficos que se van a generar. Si el formato
de los datos no es Proximidades en las columnas, aparecera el siguiente cuadro de didlogo
Graficos. Para los graficos Ponderaciones del espacio individual, Proximidades originales frente a
transformadas y Proximidades transformadas frente a distancias, puede especificar las fuentes para
las que se generaradn los graficos. Los nimeros de fuentes introducidos deben ser valores de la
variable de fuentes especificada en el cuadro de didlogo principal y el rango debe estar entre

1 y el nimero de fuentes.

Figura 7-1
Cuadro de didlogo Gréficos, version 2
@ Escalamiento multidimensional: Grdficos

Graficos
_-f Stress _ Proximiciades originales frente a transfarmadas
[+ Espacio comin [] Proximicades transformadas frente a distancias
_ Yariahles independientes transformadas
|_?| qf Correlacianes ertre variables y dimensiones

Graficos de fuentes

@

[Cancelar ][ Avuicia ]

Escalamiento multidimensional: Resultados

El cuadro de didlogo Resultados permite controlar la cantidad de resultados mostrados y guardar
parte en archivos independientes.
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Figura 7-12
Cuadro de didlogo Resultados

@ Escalamiento multidimensional: Resultado

Wizualizacion

;J_". Coordenadss del espacio comun
__. Historial de las teraciones
& [+ Diversas medidas del stress

& Distancias ;Z Descomposicion del stress

Proximidades transformadas :Z Wariahles independientes transformadas

qf' Datos de ertrada :Z Corrglaciones entre variables y dimensiones

Guardar en archivo nueva

-_ Coordenadss del espacio comun
__ Distanciazs
__ Proximidades transformadas

[T wariables independiertes transformadas

[Cancelar ][ Ayuda ]

Mostrar. Seleccione uno o varios de los siguientes elementos para su visualizacion:
m Coordenadas del espacio comin. Muestra las coordenadas del espacio comtn.

m Coordenadas del espacio individual. Las coordenadas del espacio individual sélo aparecen si
no se trata del modelo identidad.

m Ponderaciones del espacio individual. Muestra las ponderaciones del espacio individual sélo si
se especifican modelos de diferencias individuales. En funcion del modelo, las ponderaciones
del espacio se descomponen en ponderaciones de rotacion y de dimension, que también se
muestran.

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

®  Proximidades transformadas. Muestra las proximidades transformadas entre los objetos en la
configuracion.

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

m  Stress para inicios aleatorios. Muestra la semilla de aleatorizacion y el valor del stress bruto
normalizado para cada inicio aleatorio.

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

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

m  Descomposicion del stress. Muestra la descomposicion por origenes y por objetos del stress
bruto normalizado final, incluyendo el promedio por objeto y por origen.
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m Variables independientes transformadas. Si se ha seleccionado una restriccion de combinacion

lineal, se muestran las variables independientes transformadas y las ponderaciones de
regresion correspondientes.

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

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

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

Funciones adicionales del comando PROXSCAL

Se puede personalizar el escalamiento multidimensional del analisis de proximidades si se pegan
las selecciones en una ventana de sintaxis y se edita la sintaxis del comando PROXSCAL resultante.
Con el lenguaje de sintaxis de comandos también podra:

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

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

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

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

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

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

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

Estadisticos y grafices. El procedimiento Desplegamiento multidimensional puede producir
historial de iteraciones, medidas de stress, descomposicion del stress, coordenadas del espacio
comn, distancias entre objetos dentro de la configuracion final, ponderaciones del espacio
individual, espacios individuales, proximidades transformadas, graficos del stress, diagramas de
dispersion del espacio comun, diagramas de dispersion de la ponderacion del espacio individual,
diagramas de dispersion de los espacios individuales, graficos de transformacion y graficos
residuales de Shepard.

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

Supuestos. Se deben especificar al menos dos variables. El nimero de dimensiones de la solucion
no puede superar el nimero de objetos menos uno. Si s6lo se especifica una fuente, todos los
modelos son equivalentes al modelo identidad, por consiguiente, el analisis toma por defecto

el modelo identidad.

Para obtener un desplegamiento multidimensional

» En los menus, seleccione:
Analizar > Escala > Desplegamiento multidimensional (PREFSCAL)...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 85
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Figura 8-1
Cuadro de didlogo principal Desplegamiento multidimensional

= Desplegamiento multidimensional

Proximiclades:
& Género [género] d:l Tostada sdla [TS] -
Restricciones...

ol Tostada con marte...
d:l Magdalena v marga. . 3 Opciongs...

Il Dorut dejalea 0] [+

hdocela...

-

Graficos...

Ponderaciones:

Resuttados. ..

Filas:

Fuentes:
|&> Escenatios de mend [id...|

[ Aceptar ][ Peoar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

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

» Si lo desea, seleccione un niimero de variables de ponderacion que sea igual al nimero de
variables de objeto de columna. El orden de las variables de ponderacion debe coincidir con el
orden de los objetos de columna a los que ponderan.

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

» Si existen varias fuentes, puede seleccionar una variable de fuentes, si lo desea. El nlimero de
casos del archivo de datos debe ser igual al nimero de objetos de fila multiplicado por el numero
de fuentes.

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

Definir un modelo de desplegamiento multidimensional

El cuadro de dialogo Modelo permite especificar un modelo de escalamiento, su nimero de
dimensiones maximo y minimo, la estructura de la matriz de proximidades, la transformacion que
se va a utilizar en las proximidades y si las proximidades se transforman de forma condicional
sobre la fila, de forma condicional sobre la fuente o de forma incondicional en la fila.
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Figura 8-2
Cuadro de didlogo Modelo
ﬁ Desplegamiento multidimensional: Modelo
Modelo de escalamiento Tranzformacion de las proximidades
@) 1enticad @) Ninguna
® Euclideo ponderado (@) Lineal

0 Eucliden generalizads © Lineasp

Proximidades
@) Disimilaridades

© Simiaridades O suavizado

@ ordinal
Dimensiones

[

Dezempatar observaciones empatadas

St Aplicar transformaciones

@ Dertro de cada fila por separado

@] Centro de cada fuente por separado

© & través de todas las fuentes simutténeamente

|[ Cancelar ][ Ayuda ]

Modelo de escalamiento. Seleccione entre las siguientes alternativas:
m ldentidad. Todas las fuentes tienen la misma configuracion.

m  Euclideo ponderado. Este es un modelo de diferencias individuales. Cada fuente dispone de
un espacio individual en el que cada dimension del espacio comun se pondera de forma
diferenciada.

m  Euclideo generalizado. Este es un modelo de diferencias individuales. Cada fuente dispone
de un espacio individual que es igual a la rotacion del espacio comun, seguida de una
ponderacion diferencial de las dimensiones.

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

Dimensiones. Por defecto, se calcula una solucion en dos dimensiones (Minimo=2, Maximo=2).
Puede seleccionar un entero minimo y otro maximo entre 1 y el nimero de objetos menos 1,
siempre y cuando el minimo sea menor o igual que el maximo. El procedimiento calcula una
solucion en las dimensiones maximas y, a continuacion, reduce la dimensionalidad por pasos
hasta llegar al minimo.

Transformaciones de proximidades. Seleccione entre las siguientes alternativas:

®  Ninguno. Las proximidades no se transforman. Si lo desea, puede seleccionar Incluir
interseccidn, en cuyo caso las proximidades se pueden desplazar seglin un término constante.

m Lineal. Las proximidades transformadas son proporcionales a las proximidades originales,
es decir, la funcion de transformacion estima una pendiente y la interseccion se fija en
0. También se denomina transformacion de la razon. Si lo desea, puede seleccionar Incluir
interseccidn, en cuyo caso las proximidades también se pueden desplazar segin un término
constante. También se le denomina una transformacion de intervalo.
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®m LineaSp. Las proximidades transformadas son una transformacién polinémica por partes no
decreciente suave de las proximidades originales. Puede especificar el orden del polinomio y
el nimero de nudos interiores. Si lo desea, puede seleccionar Incluir interseccion, en cuyo caso
las proximidades también se pueden desplazar segin un término constante.

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

® Ordinal. Las proximidades transformadas tienen el mismo orden que las proximidades

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

Aplicar transformaciones. Especifique si se compararan entre si s6lo las proximidades dentro de
cada fila o so6lo las proximidades dentro de cada fuente, o las comparaciones serd incondicionales
en la fila o en la fuente, es decir, si las transformaciones se realizaran por fila, por fuente o sobre
todas las proximidades a la vez.

Restricciones del desplegamiento multidimensional

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

Figura 8-3
Cuadro de didlogo Restricciones

H Desplegamiento multidimensional: Restricciones

Restricciones en el ezpacio comn

[+ Restricciones en las coordenadas de fila

:Z Restricciones en las coordenacdas de columng

Yarisbles de restriccion de fila

Leer variahles desce:

El nimero debe coincidir con la dimensionalidad maxima del modelo, actualments; 2

Dispaonibles: Seleccionadas:

Wariahles de restriceidn de columna

Leer variables desce:

El nimero debe coincidir con la dimensionalidad maxima del modelo, actualmente; 2

Disponibles: Seleccionadas:
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Restricciones en el espacio comin. Puede fijar las coordenadas de los objetos de fila y/o columna
en el espacio comun.

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

Opciones de desplegamiento multidimensional

El cuadro de didlogo Opciones permite seleccionar el estilo para la configuracion inicial,
especificar los criterios de iteracion y convergencia, y establecer el término de penalizacion
para el stress.

Figura 8-4
Cuadro de didlogo Opciones

H Desplegamiento multidimensional: Opciones

Configuracion inicial Criterios de teracion

@ Clasica Convergencia del stress:
Imputacion mediante: |Spearman

© Ross-cift ) Stress minimo:

© Correspondencia teraciones maximas:

@ centroides

Término de penalizacian
@ Inicioz alestarioz

Magnitud: 5

© Personalizado

II

Rangao: ]

Configuracion personalizada

[Cancelar][ Ayeuda ]

Configuracién inicial. Seleccione una de las siguientes opciones:

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

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

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

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

Inicios aleatorios miiltiples. Las soluciones se calculan para varias configuraciones iniciales
seleccionadas aleatoriamente y se muestra como la mejor solucion la que tenga la tension
penalizada mas baja.

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

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

Convergencia del stress. El algoritmo detendra la iteracion cuando la diferencia relativa entre
valores consecutivos de tension penalizada sea menor que el numero aqui especificado, que
debe ser no negativo.

Stress minimo. El algoritmo detendra la iteracion cuando la tension penalizada sea menor que
el namero aqui especificado, que debe ser no negativo.

Iteraciones maximas. El algoritmo realizard el nimero de iteraciones aqui especificado, a no
ser que antes se satisfaga alguno de los criterios anteriores.

Término de penalizacion. El algoritmo intenta minimizar la tensién penalizada, una medida de
bondad de ajuste igual al producto del Stress-1 de Kruskal y un término de penalizacion basado
en el coeficiente de variacion de las proximidades transformadas. Estos controles permiten
especificar la magnitud y el rango del término de penalizacion.

Magnitud. Cuanto menor sea el valor del parametro de magnitud, mas fuerte sera la
penalizacién. Especifique un valor entre 0,0 y 1,0.

Rango. Este parametro establece el momento en el que la penalizacion se vuelve activa.

Si se establece en 0,0, la penalizacion esta inactiva. Si se aumenta el valor, el algoritmo
buscara una solucion con mayor variacion entre las proximidades transformadas. Especifique
un valor no negativo.
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Graficos de desplegamiento multidimensional

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

Figura 8-5
Cuadro de didlogo Gréficos

H Desplegamiento multidimensional: Graficos

Graficos

[ Espacio comin final
Egpacio cotmin inicial EZ Ponderaciones del espacio
[ Espacios individuales

Estilos de objetoz fila

[7] Graficos de transformacidn
raficos de Shepard
iagrama de dispersion del sjuste

| Graficos de los residuos

Colores:
1

Ezcenarios de mend [idesc)

Género [génera)

Tostada sdla [TS]

Marcadares:
=

Tostada con mantecuilla [Th)

Graficos de fuentes

@ Todaz las fuentes

© Seleccionar fuentes

Graficos de las files

|§C0ntinuar§|[ Cancelar ][ Ayl ]

Diagramas. Se encuentran disponibles los siguientes graficos:

® Inicios miltiples. Muestra un histograma apilado de tension penalizada que indica tanto la

tension como la penalizacion.

m  Espacio comin inicial. Muestra un diagrama de dispersion matricial de las coordenadas del

espacio comun inicial.

m  Stress por dimension. Genera un grafico lineal de tension penalizada frente a dimensionalidad.
Este grafico se genera sélo si el nimero maximo de dimensiones es mayor que el nimero

minimo de dimensiones.
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m Espacio comin final. Aparecera un diagrama de dispersion matricial de las coordenadas del
espacio comun.

m  Ponderaciones del espacio. Se genera un diagrama de dispersion de las ponderaciones del
espacio individual. Esto es posible solo si se especifica uno de los modelos de diferencias
individuales en el cuadro de didlogo Modelo. Para el modelo Euclideo ponderado, las
ponderaciones de todas las fuentes se muestran en un grafico, con una dimension en cada eje.
Para el modelo Euclideo generalizado, se genera un grafico por cada dimension, indicando la
rotacion y la ponderacion de dicha dimension para cada fuente.

m Espacios individuales. Se muestra un diagrama de dispersion matricial de las coordenadas del
espacio individual de cada fuente. Esto es posible s6lo si se especifica uno de los modelos
de diferencias individuales en el cuadro de didlogo Modelo.

m  Graficos de transformacion. Se genera un diagrama de dispersion de las proximidades originales
frente a las transformadas. Segin como se apliquen las transformaciones, se asignara un color
distinto a cada fila o fuente. Una transformacion incondicional genera un solo color.

m Graficos de Shepard. Las proximidades originales frente a las distancias y las proximidades
transformadas. Las distancias se indican con puntos y las proximidades transformadas se
indican con una linea. Seglin cdmo se apliquen las transformaciones, se generara una linea
distinta para cada fila o fuente. Una transformacion incondicional produce una linea.

m Diagrama de dispersion del ajuste. Se muestra un diagrama de dispersion de las proximidades
transformadas frente a las distancias. Si se especifican varias fuentes, se asignara un color
distinto a cada fuente.

m  Graficos de los residuos. Se muestra un diagrama de dispersion de las proximidades
transformadas frente a los residuos (proximidades transformadas menos las distancias). Si se
especifican varias fuentes, se asignara un color distinto a cada fuente.

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

Graficos de fuentes. Para los graficos de espacios individuales, de diagrama de dispersién del ajuste y
de residuos —y en caso de que las transformaciones se apliquen por fuente, para los graficos de
transformacion y de Shepard— se pueden especificar las fuentes para las que se deben generar

los graficos. Los numeros de fuentes introducidos deben ser valores de la variable de fuentes
especificada en el cuadro de dialogo principal y el rango debe estar entre 1 y el nimero de fuentes.

Graficos de las filas. Si se aplican transformaciones por fila, para los graficos de transformacion
y gréficos de Shepard, puede especificar la fila para la que se deben generar los graficos. Los
numeros de fila especificados deben estar comprendidos entre 1 y el nimero de filas.

Resultados del desplegamiento multidimensional

El cuadro de didlogo Resultados permite controlar la cantidad de resultados mostrados y guardar
parte en archivos independientes.
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Figura 8-6
Cuadro de didlogo Resultados

H Desplegamiento multidimensional: Resultado

Wizualizacion

[ Medidas de sjuste [

|| Datos inicisles || Descomposicion del stress

Guardar en archivo nueyo

|| Coordenadas del espacio comin
||| Distancias

[T Proximidades transformadas

Datos de entrada -_ Historial de las teraciones _-z Espacio comun finsl

[T] Proximidaces transformadas [ | Distancias sjustadas

[Cancelar ][ Ayuca ]

Mostrar. Seleccione una o varias de las siguientes opciones para su visualizacion:

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

Inicios miltiples. Muestra la semilla de aleatorizacion y el valor de la tension penalizada de
cada inicio aleatorio.

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

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

Descomposicion del stress. Muestra la descomposicion de objetos, filas y fuentes de tension
penalizada, incluidas las desviaciones tipicas y las medias de fila, columna y fuente.

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

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

Espacios individuales. Se muestran las coordenadas de los espacios individuales. Esta opcion
esta disponible unicamente si se especifica uno de los modelos de diferencias individuales.

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

Guardar en archivo nuevo. Puede guardar las coordenadas del espacio comun, las ponderaciones
del espacio individual, las distancias y las proximidades transformadas en distintos archivos de
datos de IBM® SPSS® Statistics.
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Funciones adicionales del comando PREFSCAL

Se puede personalizar el desplegamiento multidimensional del analisis de proximidades si se
pegan las selecciones en una ventana de sintaxis y se edita la sintaxis del comando PREFSCAL
resultante. Con el lenguaje de sintaxis de comandos también podra:

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

m  Especifique varias listas de filas para los graficos de transformacion y los graficos de Shepard
en caso de transformaciones condicionales de filas (subcomando PLOT).

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

m  Especifique un numero de fuentes en lugar de una variable de ID de fuente (con el subcomando
INPUT).

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

El objetivo de la regresion categorica con el escalamiento dptimo es describir la relacion entre una
variable de respuesta y un conjunto de predictores. Mediante la cuantificacion de esta relacion, los
valores de la respuesta se pueden predecir para cualquier combinacion de predictores.

En este capitulo, utilizaremos dos ejemplos para ilustrar los analisis que implica la regresion
con escalamiento 6ptimo. El primer ejemplo utiliza un pequefio conjunto de datos para ilustrar
los conceptos basicos. El segundo ejemplo utiliza un conjunto mucho mas grande de variables y
observaciones en un ejemplo practico.

Ejemplo: Datos de limpiadores de alfombras

En un ejemplo muy conocido (Green y Wind, 1973), una compafiia interesada en sacar al
mercado un nuevo limpiador de alfombras desea examinar la influencia de cinco factores sobre la
preferencia del consumidor: disefio del producto, marca comercial, precio, sello de buen producto
para el hogar y garantia de devolucion del importe. Hay tres niveles de factores para el disefio
del producto, cada uno con una diferente colocacion del cepillo del aplicador; tres nombres
comerciales (K2R, Glory y Bissell); tres niveles de precios; y dos niveles (no o si) para los dos
ultimos factores. La siguiente tabla muestra las variables utilizadas en el estudio de limpiadores de
alfombras, con sus etiquetas de variable y valores.

Tabla 9-1
Variables explicativas en el estudio de limpiadores de alfombras

Nombredevariable Etiquetadevariable Etiquetadevalor

formato Disefio del producto  A*, B*, C*
marca Nombre comercial K2R, Glory, Bissell
precio Precio 1,198%,1,39%,1,59 %
sdlo Sello de buen No, si

producto para €l

hogar
importe Garantia de No, si

devolucion del

importe

Diez consumidores clasificaron 22 perfiles definidos por estos factores. La variable Preferencia
contiene el rango de las clasificaciones medias de cada perfil. Las clasificaciones inferiores
corresponden a preferencias elevadas. Esta variable refleja una medida global de la preferencia
de cada perfil. Mediante la regresion categorica, exploraremos como estos cinco factores estan
relacionados con la preferencia. Este conjunto de datos se puede encontrar en carpet.sav. Si

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 96
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desea obtener mas informacion, consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM

SPSS Categories 19.

Analisis de regresion lineal ordinario

» Para generar resultados de regresion lineal tipica, elija en los menus:

Analizar > Regresion > Lineales...

Nota: Esta funcion requiere la opcion Statistics Base.

Figura 9-1

Cuadro de didlogo Regresion lineal

Regresidon lineal

&) Dizefio del producto [1...

&) Precio [precio]

&) Mombre camercial [thar ...

&) Sello de buen procucta..
&5 Garantia de devolucitn...

Dependientes:
- | d‘l Preferencia [pref]
Elogue 1 de 1

Independientes:

|

% Precio [precia]

&3 Digefio del producto [formato] =
&3 Mombre comercial [marca)

L

Watiable de seleccion:

Etiguetas de caso:

Ponderacidn MCP:

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

Egtadizticos...
Graficos. ..

Guardar...

Opciones...

» Seleccione Preferencia como la variable dependiente.

» Seleccione desde Disefio del producto hasta Garantia de devolucion del importe como las
variables independientes.

» Pulse en Graficos.
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Figura 9-2
Cuadro de didlogo Gréficos

ﬁ Regresion lineal: Graficos

DEPEMDMT rDispersion 1 de 1

+ZPRED : =
+ZRESID =
*DRESI W

*ADJPRED *ZRESID |

*SRESID "
*ZDRESID |:ZPRED |

Graficos de residuos tipificados

D Generar todos los oréficos parciales
|:| Histograma
[T Gréfico de prob. normal

[Corﬂinuar” Cancelar ” AyLicla ]

» Seleccione *ZRESD como la variable del eje Y.
» Seleccione *ZPRED como la variable del eje X.
» Pulse en Continuar.

» Pulse en Guardar en el cuadro de didlogo Regresion lineal.
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Figura 9-3
Cuadro de didlogo Guardar

ﬁRegresiﬁn lineal: Guardar

“Yalores pronosticados

i___} E.T. del prondstico promedio

Distanciaz

| Wahalanobis

| Walores de influencia

Irtervalos de prondstico

[T Mmedia [7] Individuas

Intervalo de confianza: ko

Estadizticos de los coeficiertes

(*)

Residuos

Mo tipificados

tétodo de Studert

i Eliminadaz

|| Eliminadas estudertizacdos
Eztadizticos de influencia

[] oBetas

[ DiEetas tipificadas
Df&juste

|| Dijuste tipificada

|| Razdn ertre covarianzas

[7] crear estadizticos de oz cosficientes

Expartar infarmacion del modelo & un archiva Xl

| [Examinar... ]

-Z Incluir I matriz de covarianzas

[Corrtinuar][ Cancelar ][ Ayuicia ]

» Seleccione Tipificados en el grupo Residuos.

» Pulse en Continuar.

» Pulse en Aceptar en el cuadro de dialogo Regresion lineal.

Resumen del modelo

Figura 9-4

Resumen del modelo para la regresion lineal tipica

Modelo R R cuadrado

R cuadrado Errortip. de la
corregida estimacion

1 B41a 707

515 3.99810

a. variables predictoras: (Constante), Garantia de devolucidn

del impaorte, Precio, Sello de buen

producta para el hogar,

Mombre comercial, Disefio del producto

b. Wariahle dependiente: Preferencia

Regresion categdrica

El método estdndar para describir las relaciones en este problema es la regresion lineal. La medida
mas habitual de la bondad de ajuste del modelo de regresion a los datos es R2. Este estadistico
representa la parte de la varianza de la respuesta que queda explicada por la combinacion
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ponderada de predictores. Cuanto mas cerca esté R? de 1, mejor sera el ajuste del modelo. La
regresion de Preferencia sobre los cinco predictores genera una R2 de 0,707, lo que indica que
aproximadamente el 71% de la varianza de las clasificaciones de preferencia queda explicada por
las variables predictoras en la regresion lineal.

Coeficientes

En la tabla se muestran los coeficientes tipificados. El signo del coeficiente indica si la respuesta
pronosticada aumenta o disminuye cuando aumenta el predictor, manteniéndose constantes todos
los demas predictores. En el caso de datos categoricos, la codificacion de categorias determina el
significado de un aumento en un predictor. Por ejemplo, un aumento de Garantia de devolucion
del importe, Disefio del producto o Sello de buen producto para €l hogar produciran una
disminucion en la clasificacion de preferencia pronosticada. Garantia de devolucion del importe
se codifica como 1 para sin garantia de devolucién del importe y 2 para garantia de devolucion
del importe. Un aumento de Garantia de devolucion del importe corresponde a la incorporacion
de una garantia de devolucion del importe. Por tanto, al afiadir una garantia de devolucion del
importe se reduce la clasificacion de preferencia pronosticada, lo que corresponde a un aumento
en la preferencia pronosticada.

Figura 9-5
Coeficientes de regresion
Coeficientes no Coeficientes
estandarizados estandarizados
Modelo B Errar tip. Beta t Sig.
1 (Constante) 22,529 8177 4,352 oo
Disefio del producto -4.158 1,036 - 560 -4.015 001
Haombre comercial 4249 1,054 56 Aa7 Natae]
Frecio 2,703 1,009 \366 2,681 018
Sello de buen producto
para el hagar -4,314 1,780 -330 -2423 023
Garantia de devolucion
del importe -2.7749 1,921 - 187 -1.447 67

El valor del coeficiente refleja la cantidad de cambio en la clasificacion de preferencia
pronosticada. Mediante coeficientes tipificados, las interpretaciones se basan en las desviaciones
tipicas de las variables. Cada coeficiente indica el nimero de desviaciones tipicas que la respuesta
pronosticada cambia para un cambio de una desviacion tipica en un predictor, si todos los demaés
predictores permanecen constantes. Por ejemplo, un cambio de una desviacion tipica en Nombre
comercial produce un aumento en la preferencia pronosticada de 0,056 desviaciones tipicas. La
desviacion tipica de Preferenciaes 6,44, por lo que Preferencia aumenta en 0, 056 x 6,44 = 0, 361.
Los cambios en Disefio del producto producen los mayores cambios en la preferencia pronosticada.
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Diagrama de dispersion de los residuos

Figura 9-6
Residuos frente a valores pronosticados

Variable dependiente: Preferencia

Regresion categdrica

o
3" °
g 0 °o o ©
= ° o o [o]
o o o o
= o
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3 o
W
o o
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- o o o
[ 1]
=
=]
[ 1]
o -2 o
I I T | T
2 -1 0 1 2

Regresion Valor pronosticado tipificado

Los residuos tipificados se representan frente a los valores pronosticados tipificados. No debe
aparecer ningun patrén si el modelo se ajusta correctamente. Aqui vemos una forma de U en
la que tanto los valores pronosticados bajos como altos tienen residuos positivos. Los valores
pronosticados tipificados cercanos a 0 tienden a tener residuos negativos.

» Para generar un diagrama de dispersion de los residuos por el predictor Disefio del producto,

elija en los menus:
Graficos > Generador de graficos...
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Figura 9-7
Generador de gréficos

ﬁ Generador de graficos

“ariables: La presentacion prelimingr del grafico ubinza datos de ejempio
&) Dizefio del producto [f...
&) Mombre comercial [mar...
&) Precio [precia]

&) Sello de buen producto..
&) Garantia de devolucidn...
{I Preferencia [pref]

f Standardized Residual ..

]
=
el
i
a
w
o
a
M
=
m
o
c
m
]
i

e
-
Elementos b&sicos

i Propiedades del
Elija ertre: elemento...
Favaritoz
| &
Opciones...
‘;{@ i =
]

Barraz [e] c QOC
Liness P &
Areas

SectoresPolar

DizpersionPuntos (@] o

Histograma
o L 0
M&ximos-tinimos

Diagramas de caja
Eies dobles

&

[ Aceptar ][ Peaar ”Restablecer” Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione la galeria Dispersion/Puntos y elija Dispersion simple.
» Seleccione Residuo tipificado como variable y y Disefio del producto como variable X.

» Pulse en Aceptar.
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Figura 9-8
Residuos frente a disero del producto
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Disefio del producto

La forma de U es mas pronunciada en el grafico de los residuos tipificados frente al formato.
Todos los residuos del disefio B* son negativos, mientras que todos menos uno de los residuos son
positivos para los otros dos disefios. Como el modelo de regresion lineal ajusta un pardmetro para
cada variable, no es posible capturar la relacion mediante el método tipico.

Analisis de regresion categorica

La naturaleza categérica de las variables y la relacion no lineal entre Preferencia y Disefio del
producto sugiere que la regresion sobre las puntuaciones optimas puede funcionar mejor que
la regresion tipica. La forma de U de los graficos de residuos indica que se debe utilizar un
tratamiento nominal de Disefio del producto. Todos los demas predictores se trataran a nivel
de escalamiento numérico.

La variable de respuesta justifica una consideracion especial. Desea pronosticar los valores
de Preferencia. Por tanto, resulta deseable recuperar tantas propiedades de sus categorias como
sea posible en las cuantificaciones. El uso del nivel de escalamiento ordinal o nominal ignora
las diferencias entre las categorias de respuesta. Sin embargo, la transformacion lineal de las
categorias de repuesta conserva las diferencias de categoria. Por consiguiente, se prefiere en
general el escalamiento numérico de la respuesta y se utilizara en este caso.
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Ejecucion del analisis

» Para ejecutar un analisis de Regresion categorica, elija en los mendus:
Analizar > Regresion > Escalamiento 6ptimo (CATREG)...

Figura 9-9
Cuadro de didlogo Regresion categdrica

H Regresion categorica

“Yariable dependiente: : -
+ == : Discretizar ...
&b Garantia de devaluciin del.. |prefELlneaSp ordinal 2 20 |
Perdicdos...
.
= Qpciones...

Wariahles independientes:
formatorLineasp ordinal 2 23
marcaiLineaSp ordinal 2 2) Resuttados. .
precio(LineaSp ardinal 2 2)
zellofLineasp ordinal 2 2)

Graficos...

Regularizacian...

Guatdar...

IIIIIII &

[ Aceptar ][ Peoar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayeuda ]

» Seleccione Preferencia como la variable dependiente.

» Seleccione desde Disefio del producto hasta Garantia de devolucién del importe como las
variables independientes.
» Seleccione Preferencia y pulse en Definir escala.

Figura 9-10
Cuadro de didlogo Definir escala

H Regresion categorica: Definir escala

Mivel de escalamiento dptimo
© Lineasp ordinal - © Ordinal
@) Lineasp nominal E) Maminal

LineaSp

[Continuar][ Cancelar ][ Ayeuida ]

» Seleccione Numérico como nivel de escalamiento dptimo.

» Pulse en Continuar.
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» Seleccione Disefio del producto y pulse en Definir escala en el cuadro de didlogo Regresion
categorica.

Figura 9-1
Cuadro de didglogo Definir escala

H Regresion categorica: Definir escala

Mivel de escalamiento dptimo
© Lineasp ordinal - © Ordinal
(@) Lineasp nominal @) Maminal

©) Mumérico

LineaSp

Cancelar][ Ayeuida ]

» Seleccione Nominal como nivel de escalamiento 6ptimo.

» Pulse en Continuar.

» Seleccione desde Nombre comercial hasta Garantia de devolucion del importe y pulse en Definir
escala en el cuadro de didlogo Regresion categorica.

Figura 9-12
Cuadro de didlogo Definir escala

i Regresidn categdrica: Definir escala

Plivel de escalamisnta dptimo
(@] LineaSp ordinal o Ordinal
] LineaSp nominal @] Motminal

LinesSp

[Continuar][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione Numérico como nivel de escalamiento dptimo.

» Pulse en Continuar.

» Pulse en Resultados en el cuadro de didlogo Regresion categorica.
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Figura 9-13
Cuadro de didlogo Resultados

X

H Regresion categorica: Resultado

rTahla: rWolver & muestrear
[ R mutiple ® NMinguno
[T Aoy, Walidacidn cruzada

[ coeficiertes B
] Historial de las teraciones B32 Autodecimante

m Correlaciones de variables ariginales

E Correlaciones de variables transformadas

m "

Watiahles de andlisiz: Cuantificaciones de categoriss:

pref
formato
marca -
precio
zella

importe
Estadisticos descriptivos:

Cancelar” Ayda ]

Seleccione Correlaciones de variables originales y Correlaciones de variables transformadas.
Anule la seleccion de ANOVA.

Pulse en Continuar.

vV v v Y

Pulse en Guardar en el cuadro de didlogo Regresion categorica.
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Figura 9-14
Cuadro de didlogo Guardar

3| Regresidn categdrica: Guardar m

|:| Guardar valores pronosticados en el conjurto de datos activa

B Guardar residuoz en el conjunto de datos activa

rDatos dizcretizado: ridodelos v coeficientes regularizado
[7] Cresr detos discretizados @ Crear un nuevo conjurto de datos
@ Crear un nuevo conjurto de datos Mombre de conjunte de datos: injunto_de_datos10
Mombre de conjunto de datos:; @ Escribir un nuevo archivo de datos
@ Ezcribir un nuevo archiva de datos .
Examinat...
Exattinat ...
Y atiables transformacds: ~Signos de coeficientes de regresion
Guardar vatiables transformacas en el conjurto de datos activo @ Crear un nuevo conjunto de datos

[7] Guardar las variables transformadas a un nuevo conjurto de datos o archivo Mombre de corjunto de dates: injunta_de_datos11

@ Crear un nuevo conjurto de datos @ Escribir un nuevo archivo de datos

Mombre de conjunto de datos: .
o Examinar ...

(@] E=cribir un nuewo archivo de datos

Exattinat...

LW _.C.ancglar_. .-.A;gga_.

Seleccione Guardar residuos en el conjunto de datos activo.

Seleccione Guardar variables transformadas en el conjunto de datos activo en el grupo Variables
transformadas.

Pulse en Continuar.

Pulse en Gréficos en el cuadro de didlogo Regresion categorica.
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Figura 9-15
Cuadro de didlogo Gréficos
H Regresidn categorica: Graficos
Graficos de trans formscidn:
pret formato
formato precio
marca
precio
=ello
importe
Graficos de residuos:
-y
[Corﬁinuar][ Cancelar ][ Ayuida ]

» Elija crear graficos de transformacion para Disefio del producto y Precio.
» Pulse en Continuar.

» Pulse en Aceptar en el cuadro de didlogo Regresion categorica.

Intercorrelaciones

Las intercorrelaciones entre los predictores son ttiles para identificar la multicolinealidad en

la regresion. Las variables que estdn muy correlacionadas produciran estimaciones inestables
de la regresion. Sin embargo, debido a su alta correlacion, la omision de una de ellas del
modelo solo afecta de manera minima al prondstico. La varianza de la respuesta que se puede
explicar mediante la variable omitida sigue estando explicada por la variable correlacionada que
permanece. Sin embargo, las correlaciones de orden cero son sensibles a los valores atipicos y
ademas tampoco puede identificar la multicolinealidad debido a una alta correlacion entre un
predictor y una combinacion de otros predictores.
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Figura 9-16
Correlaciones de los predictores originales

Sellode buen | Garantia de

Disefin del Maormbre productn para devolucian

praducto comercial Precio el hogar del impaorte

Disefio del producto 1,000 -, 189 - 126 081 J66

Nombre comercial -89 1,000 065 -04z2 -034

Precio - 126 065 1,000 0o oo
Sello de huen producto

para el hogar 081 - 042 Joao 1,000 -,0349
Garantia de devolucidn

del importe i1 - 034 000 -,038 1,000

Dirmensian 1 2 3 4 5

Adtovalores 1,291 1,038 830 904 785

Figura 9-17

Correlaciones de los predictores transformados

Sells de buer | Garantis da

Dizefio del Hormbre producto para dewolucian

producto comercial Precio 2| hogar del impaorte

Dizefio del producta 1,000 - 166 -.0849 03z 10z

MNormbire comercial - 186 1,000 JEBS - 042 -034

Precio -089 065 1,000 ,a0g 000
Sello de buen producto

para el hogar 032 - 042 Joon 1,000 -0349
Garantia de devolucidn

del importe 102 - 034 oo -39 1,000

Dirnensidn 1 2 3 4 a

Altovalores 1,248 1,043 REEX 804 821

Se muestran las intercorrelaciones de los predictores tanto para los predictores transformados
como sin transformar. Todos los valores estan cerca de 0, lo que indica que la multicolinealidad
entre variables individuales no supone una preocupacion.

Observe que sélo las correlaciones que cambian implican a Disefio del producto. Como el resto
de los predictores se tratan numéricamente, las diferencias entre las categorias y el orden de las
categorias se conservan para estas variables. Por tanto, las correlaciones no pueden cambiar.

Coeficientes y ajuste del modelo

El procedimiento Regresion categoérica produce una R? de 0,948, lo que indica que casi el 95% de
la varianza de las clasificaciones de preferencia transformada queda explicada por la regresion
sobre los predictores transformados Optimamente. La transformacion de los predictores mejora
el ajuste respecto al método tipico.

Figura 9-18
Resumen del modelo de regresion categdrica
R cuadrado
R multiple | R cuadrado corregida
74 348 827

Variahle dependiente: Preferencia
Predictores: Disefio del producto Mambre
camercial Precio Sello de buen producto para
gl hogar Garantia de devolucidn del importe
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La siguiente tabla muestra los coeficientes de regresion tipificados. La regresion categdrica
tipifica las variables, por lo que s6lo se informara de los coeficientes tipificados. Estos valores
aparecen divididos por sus correspondientes errores tipicos, lo que produce una prueba F para
cada variable. Sin embargo, la prueba para cada variable depende del resto de los predictores que
haya en el modelo. Es decir, la prueba determina si la omision de una variable predictora del
modelo manteniendo todos los demas predictores empeorara significativamente las capacidades
de prondstico del modelo. Estos valores no se deben utilizar para omitir varias variables de

una vez para un modelo posterior. Ademas, los minimos cuadrados alternantes optimizan las
cuantificaciones, lo que implica que estas pruebas deben interpretarse de manera conservadora.

Figura 9-19
Coeficientes tipificados de los predictores transformados

Coeficientes
tipificados
Beta Errar tip. gl F Sy,

Dizefio del producto - 748 Rl i 165,289 Jaon
Nombre comercial 045 OG0 1 Aa7a 4549
Precio 371 J0a4 1 39,312 pulali]
Sello de buen producto
para el hogar -,3a0 J0a4 1 35,294 pulali]
Garantia de devolucion
del importe - 1449 J0a4 1 7175 17

Yariahle dependiente: Preferencia

El coeficiente mayor aparece para Disefio del producto. Un aumento de una desviacion estandar
en Disefio del producto produce una disminucion de desviacion tipica de 0,748 en la clasificacion
de preferencia pronosticada. Sin embargo, Disefio del producto se trata de manera nominal, por
lo que un aumento en las cuantificaciones no tiene por qué corresponder con un aumento en los
codigos de las categorias originales.

Los coeficientes tipificados suelen interpretarse como un reflejo de la importancia de cada
predictor. Sin embargo, los coeficientes de regresion no pueden describir completamente el
impacto de un predictor ni las relaciones entre los predictores. Hay que utilizar otros estadisticos
junto con los coeficientes tipificados para explorar completamente los efectos de los predictores.

Correlaciones e importancia

Para interpretar las contribuciones de los predictores a la regresion, no basta con examinar
unicamente los coeficientes de regresion. Ademas, es necesario examinar las correlaciones,
las correlaciones parciales y las correlaciones semiparciales. La siguiente tabla contiene estas
medidas de correlacion para cada variable.

La correlacion de orden cero es la correlacion entre el predictor transformado y la respuesta
transformada. Para este dato, la correlacion mas grande aparece para Disefio del producto. Sin
embargo, si puede explicar parte de la variacion en el predictor o en la respuesta, obtendra una
mejor representacion de lo bien que funciona el predictor.
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Figura 9-20
Correlaciones de orden cero, semiparciales y parciales (variables transformadas)
Caotrelaciones Tolerancia
Después dela Antes de la
Crden cero Parcial Semiparcial | Importancia | transformacion | transformacian

Disefio del producto - 816 -955 - 733 644 959 942
Mombre comercial 205 183 045 010 A7 961
Precio 440 851 369 172 etstel 982
Sello de buen producto
para el hogar - 370 -838 -,349 137 9496 991
Garantia de devolucidn
del importe 223 - 5BY - 158 037 aa7 093

“Yariahle dependiente: Preferencia

Las demas variables del modelo pueden afectar negativamente a la capacidad de un determinado
predictor de pronosticar la respuesta. El coeficiente de correlacion parcial elimina los efectos
lineales de los demads predictores tanto del predictor como de la respuesta. Esta medida iguala la
correlacion entre los residuos de la regresion del predictor respecto a los demads predictores y los
residuos de la regresion de la respuesta respecto a los otros predictores. La correlacion parcial de
los cuadrados corresponde a la proporcion de la varianza explicada relativa a la varianza residual
de la respuesta que queda tras eliminar los efectos de las demas variables. Por ejemplo, Disefio del
producto tiene una correlacion parcial de —0,955. Si se eliminan los efectos de las demas variables,
Disefio del producto explica (—0,955)2 = 0,91 = 91% de la variacién en las clasificaciones de
preferencia. Tanto Precio como Sello de buen producto para € hogar también explican una gran
parte de la varianza si se eliminan los efectos de las demas variables.

Como alternativa a la eliminacion de los efectos de las variables de la respuesta y de un
predictor, puede eliminar los efectos de unicamente el predictor. La correlacion entre la respuesta
y los residuos de la regresion de un predictor respecto a los otros predictores es la correlacion
semiparcial. Si elevamos este valor al cuadrado obtenemos una medida de la proporcion de la
varianza explicada relativa a la varianza total de la respuesta. Si elimina los efectos de Nombre
comercial, Sello de buen producto para el hogar, Garantia de devolucion del importe y Precio de
Disefio del producto, la parte restante de Disefio del producto explica (—0,733)2 = 0,54 = 54% de
la variacion de las clasificaciones de preferencia.

Importancia

Ademas de los coeficientes de regresion y de las correlaciones, la medida de Pratt de la importancia
relativa (Pratt, 1987) también ayuda a interpretar las contribuciones de los predictores a la
regresion. Las importancias individuales elevadas relativas a las otras importancias corresponden
a predictores que son fundamentales para la regresion. Ademas, la presencia de variables
supresoras queda indicada por una baja importancia para una variable que tiene un coeficiente de
tamafio similar a los predictores importantes.

En contraste con los coeficientes de regresion, esta medida define la importancia de los
predictores de manera aditiva, es decir, la importancia de un conjunto de predictores es la suma
de las importancias individuales de cada uno de los predictores. La medida de Pratt es igual
al producto del coeficiente de regresion y la correlacion de orden cero de un predictor. Estos
productos se suman a R2, por lo que si se dividen por R2, producen una suma de 1. EI conjunto
de productores Disefio del producto y Nombre comercial, por ejemplo, tiene una importancia de
0,654. La importancia mas grande corresponde a Disefio del producto, con Disefio del producto,
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Precio y Sello de buen producto para e hogar y explica el 95% de la importancia para esta
combinacion de predictores.

Multicolinealidad

Las correlaciones grandes entre los predictores reduciran drasticamente la estabilidad de un
modelo de regresion. Los predictores correlacionados produciran estimaciones inestables de los
parametros. La tolerancia refleja hasta qué punto estan relacionadas linealmente las variables
independientes entre si. La tolerancia de una variable es la proporcion de su varianza no explicada
por las otras variables independientes de la ecuacion. Si los demas predictores pueden explicar
gran parte de la varianza de un predictor, dicho predictor no es necesario en el modelo. Un valor
de la tolerancia cercano a 1 indica que la variable no se puede pronosticar muy bien a partir de
los demas predictores. Por el contrario, una variable con una tolerancia muy baja contribuye con
poca informacion a un modelo y puede causar problemas de calculo. Ademas, valores grandes
negativos de la medida de importancia de Pratt indican multicolinealidad.

Todas las medidas de tolerancia son muy altas. Ninguno de los predictores queda pronosticado
muy bien por los demas predictores, por lo que no existe multicolinealidad.

Graficos de transformacion

La representacion de los valores de categoria originales respecto a sus correspondientes
cuantificaciones puede mostrar tendencias que podrian no detectarse en una lista con las
cuantificaciones. A estos graficos se les denomina con frecuencia graficos de transformacion. Hay
que prestar atencion a las categorias que reciben cuantificaciones similares. Estas categorias
afectan a la respuesta pronosticada de la misma manera. Sin embargo, el tipo de transformacion
determina el aspecto basico del grafico.

Las variables tratadas como resultado numérico en una relacion lineal entre las cuantificaciones
y las categorias originales, correspondientes a una linea recta en el grafico de transformacion. El
orden y la diferencia entre las categorias originales se conservan en las cuantificaciones.

El orden de las cuantificaciones para las variables tratadas como ordinales corresponde al orden
de las categorias originales. Sin embargo, no se conservan las diferencias entre las categorias.
Como resultado, el grafico de transformacion no es decreciente pero no tiene por qué ser una
linea recta. Si categorias consecutivas corresponden a cuantificaciones similares, la distincion
de categorias tal vez no sea necesaria y se puedan combinar las categorias. Tales categorias
producen una meseta en el grafico de transformacion. Sin embargo, este patron también puede
obtenerse imponiendo una estructura ordinal en una variable que deba tratarse como nominal.

Si el tratamiento nominal posterior de la variable muestra el mismo patron, la combinacion
de categorias esta justificada. Ademas, si las cuantificaciones de una variable tratada como
ordinal quedan situadas a lo largo de una linea recta, es posible que resulte mas adecuada una
transformacién numérica.

Para variables tratadas como nominales, el orden de las categorias a lo largo del eje horizontal
corresponde al orden de los codigos utilizado para representar las categorias. Las interpretaciones
del orden de las categorias o de la distancia entre las categorias carecen de fundamento. El grafico
puede tomar cualquier forma lineal o no. Si aparece una tendencia creciente, deberia intentarse
un tratamiento ordinal. Si el grafico de transformacién nominal muestra una tendencia nominal,
puede que sea mas adecuada una transformacion numérica.
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La siguiente figura muestra el grafico de transformacion para Precio, que se traté como
numérica. Observe que el orden de las categorias a lo largo de la linea recta corresponde al orden
de las categorias originales. Ademas, la diferencia entre las cuantificaciones para 1,19 $y 1,39
$(~1,173 y 0) es la misma que la diferencia entre las cuantificaciones para 1,39 $y 1,59 $ (0 y
1.173). El hecho de que las categorias 1 y 3 se encuentran a la misma distancia de la categoria 2
se conserva en las cuantificaciones.

Figura 9-21
Transformacién del gréfico del precio (numérico)

004

Cuantificaciones

T T T
1195 1.39% 1.595

Categorias

La transformacion nominal de Disefio del producto produce el siguiente grafico de transformacion.
Observe la nitida forma no lineal en la que la segunda categoria tiene la mayor cuantificacion.

En términos de la regresion, la segunda categoria disminuye la clasificacion de preferencia
pronosticada, mientras que las categorias primera y tercera tienen el efecto opuesto.

Figura 9-22
Gréfico de transformacion para diseno del producto (nominal)

0,0

Cuantificaciones

T T I
At B* c*

Categorias



114

Capitulo 9

Analisis de los residuos

El uso de los datos transformados y de los residuos que se han guardado en el archivo de datos
de trabajo permite crear un diagrama de dispersion de los valores pronosticados por los valores
transformados de Disefio del producto.

Para obtener este diagrama de dispersion, vuelva a Generador de graficos y pulse en Restablecer
para borrar las selecciones anteriores y restaurar las opciones por defecto.

Figura 9-23
Generador de gréficos

[ Generador de araficos

Wariables: La presentacion preliminar del grafico whinza dates de efemplo
&b Disefin del producta...
&) Mombre comercial [ ...

&) Precio [precia]

&) Sello de buen produ..
&b Garantia de devol...

;[I Preferencia [pref]

.gﬁ Standardized Resid...
f Preferencia Cuantifi...
f Dizefio del producto. ..
f Mombre comercial C...

f Precio Cuantificacid. ..
e 0

Residuos

Sin categorias (vanabie de

eacaia) Disefio del producte Cuantificacid

| Galeria | Elementos basicos :' GrupozdD de puntos | Tiulos/inotas al pie

= | Propiedaces del
Elija entre: elemento...

Favaritos

Earras
Lineas P
Areas
SectoresPolar
DizpersionPuntos [#] o
Histograma
Méximas -minimos

Opciones....

71t

Disgramas e caja
Eies dobles

[ Aceptar ][ Peoar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Soyuda ]

» Seleccione la galeria Dispersion/Puntos y elija Dispersion simple.
» Seleccione Residual como la variable del eje Y.
» Seleccione Disefio del producto Cuantificacion como variable del eje X.

» Pulse en Aceptar.
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El diagrama de dispersion muestra los residuos tipificados representados frente a las puntuaciones
Optimas para Disefio del producto. Todos los residuos se encuentran comprendidos entre dos
desviaciones tipicas de 0. Una dispersion aleatoria de puntos sustituye a la forma de U que aparece
en el diagrama de dispersion de la regresion lineal tipica. Las posibilidades de prondstico se
mejoran mediante la cuantificacion optima de las categorias.

Figura 9-24
Residuos de la regresion categorica
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Disefio del producto Cuantificacion

Ejemplo: Datos sobre el ozono

En este ejemplo, utilizaremos un conjunto de datos de mayor tamafio para ilustrar la seleccion y
los efectos de las transformaciones de escalamiento 6ptimo. Los datos incluyen 330 observaciones
en seis variables meteoroldgicas anteriormente analizadas por Breiman y Friedman(Breiman y
Friedman, 1985), y Hastie y Tibshirani(Hastie y Tibshirani, 1990), entre otros. La siguiente tabla
describe las variables originales. La regresion categdrica intenta pronosticar la concentracion de
ozono a partir de las variables restantes. Los investigadores anteriores han encontrado que no hay
linealidad entre estas variables, lo que dificulta los métodos mediante regresion tipica.

Tabla 9-2
Variables originales

Variable Descripcion

0zono nivel diario de ozono; categorizado en una de
38 categorias

abi altura de base de inversion
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Variable Descripcion

gdp gradiente de presion (mm Hg)
vis visibilidad (millas)

temp temperatura (grados F)

dda dia del afio

Este conjunto de datos se puede encontrar en 0zone.sav.Si desea obtener mas informacion,
consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Categories 19.

Discretizacion de las variables

Si una variable tiene mas categorias de las que se pueden interpretar en la practica, debera
modificar las categorias mediante el cuadro de didlogo Discretizacion para reducir un rango de
categorias a un numero mas manejable.

La variable Dia dél afio tiene un valor minimo de 3 y un valor maximo de 365. El uso de esta
variable en una regresion categorica corresponde a utilizar una variable con 365 categorias. De
manera similar, Visibilidad (millas) oscila de 0 a 350. Para simplificar la interpretacion de los
analisis, se pueden discretizar estas variables en intervalos iguales de longitud 10.

La variable Altura de base de inversion oscila de 111 a 5000. Una variable con este nimero
de categoria produce relaciones muy complejas. Sin embargo, si se discretiza esta variable en
intervalos iguales de longitud 100 se obtendran aproximadamente 50 categorias. El uso de una
variable de 50 categorias en vez de una variable de 5000 categorias simplifica las interpretaciones
de manera significativa.

Gradiente de presion (mm Hg) oscila de —69 a 107. El procedimiento omite todas las categorias
codificadas con nimeros negativos del analisis, pero si se discretiza esta variable en intervalos
iguales de longitud 10 se obtendran aproximadamente 19 categorias.

Temperatura (grados F) oscila de 25 a 93 en la escala Fahrenheit. Para analizar los datos como
si estuvieran en la escala Celsius, discretice esta variable en intervalos iguales de longitud 1,8.

Puede ser deseable utilizar diferentes discretizaciones para las variables. Las decisiones que se
han tomado aqui son puramente subjetivas. Si desea utilizar menos categorias, elija intervalos de
mayor tamafio. Por ejemplo, Dia del afio se podria haber dividido en meses del afio o en estaciones.

Seleccion del tipo de transformacion

Cada variable se puede analizar a uno de varios niveles diferentes. Sin embargo, como el objetivo
es el prondstico de la respuesta, debe escalar la respuesta “tal cual” utilizando el nivel de
escalamiento 6ptimo numérico. Por consiguiente, el orden y las diferencias entre las categorias
se conservaran en la variable transformada.

» Para ejecutar un analisis de Regresion categorica, elija en los mends:
Analizar > Regresion > Escalamiento 6ptimo (CATREG)...
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Figura 9-25
Cuadro de didlogo Regresion categdrica

H Regresion categorica

tempiLineaSp ordinal 2 2)

ddlsfLineaSp ordinal 2 2) Graficas. .

“ariable dependiente: 5 5
+ = Lizcretizar...
g@ wh |ozon0(LlneaSp ordinal 2 2) |

.

:
Watiahles independientes:
ahilLineaSp ardinal 2 21
oeeLineass crinal 22)
vig(LineasSp ordinal 2 2)

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

Seleccione Nivel diario de 0zono como la variable dependiente.
Seleccione desde Altura de base de inversién hasta Dia del afio como las variables independientes.

Seleccione Nivel diario de 0zono y pulse en Definir escala.

Figura 9-26
Cuadro de didlogo Definir escala

H Regresion categorica: Definir escala

Mivel de escalamiento dptimo
© Lineasp ordinal - © Ordinal
@) Lineasp nominal E) Maminal

®

LineaSp

[Continuar][ Cancelar ][ Ayeuida ]

Seleccione Numérico como nivel de escalamiento 6ptimo.

Pulse en Continuar.

Seleccione desde Altura de base de inversion hasta Dia del afio y pulse en Definir escala en el
cuadro de dialogo Regresion categorica.
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Figura 9-27
Cuadro de didglogo Definir escala

H Regresion categorica: Definir escala

Mivel de escalamiento dptimo
@ Lineazp ordinal  © Ordinal
@ LineaSp notinal @ Totnirl

@ Mumérico

Lines=p

Cancelar][ Ayeuida ]

» Seleccione Nominal como nivel de escalamiento 6ptimo.
» Pulse en Continuar.

» Pulse en Discretizar en el cuadro de didlogo Regresion categorica.

Figura 9-28
Cuadro de didlogo Discretizacion

3] Regresion categorica: Discretiza. ..

Wariahles:

azonolSin especificar)
abil Agrupacian 100)
gdpAgrupacion 107
wis(Agrupacion 10)
temp(Sin especificar)
ddalAgrupacion 107

Métor: [agrupacién x| Cambiar]

Agrupacion

@) Mimero de categorias:
@ Intervalos iguales:

[Corﬁinuar][ Cancelar ][ AyLica ]

» Seleccione abi.

» Seleccione Intervalos iguales y escriba 100 como longitud del intervalo.

» Pulse en Cambiar.

» Seleccione dgp, visy dda.
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Escriba 10 como longitud del intervalo.

Pulse en Cambiar.

Seleccione temp.

Escriba 1,8 como longitud del intervalo.

Pulse en Cambiar.

Pulse en Continuar.

Pulse en Gréficos en el cuadro de didlogo Regresion categdrica.

Figura 9-29

Cuadro de didlogo Gréficos

H Regresion categdrica: Graficos

0zZono
abi
[
wis
temp
dcla

Graficos de tranzformacidn:

ahi
gl
wis
temp
dela

Graficos de residuos:

[Continuar][ Cancelar ][ Ayuida ]

Regresion categdrica

» Secleccione graficos de transformacion para las variables Altura de base de inversion hasta Dia

del afio.

» Pulse en Continuar.

» Pulse en Aceptar en el cuadro de didlogo Regresion categorica.
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Figura 9-30
Resumen del modelo
Errar de
i R cuadrado prediceidn
R multiple | B cuadradao corregida aparente
Datos estandarizados 838 .8a0 ra5 Az0

Yariable dependiente; ozonn
Fredictares: abi gdp vis temp dda

El tratamiento de todos los predictores como nominales produce una R2 de 0,880. Esta gran
cantidad de varianza explicada no resulta sorprendente ya que el tratamiento nominal no impone
ninguna restriccion sobre las cuantificaciones. Sin embargo, la interpretacion de los resultados
puede ser bastante dificil.

Figura 9-31
Coeficientes de regresion (todos los predictores son nominales)

Coeficientes tipificados
Bootstrap
{1000y
Estimacidn
Beta de errartipico al F Sig.
abi 2497 053 42 31.047 oo
gdp 326 055 16 34.793 oo
wig 2324 a0 17 21.465 oo
temp ATT 081 35 40.562 oo
dda 420 aro 36 36171 .aon

variahle dependiente: ozano

Esta tabla muestra los coeficientes de regresion tipificados de los predictores. Un error que se
comete con frecuencia al interpretar estos valores radica en centrarse en los coeficientes mientras
que se ignoran las cuantificaciones. No puede simplemente afirmar que, por ejemplo, un valor
positivo de Altura de base de inversion implica que a medida que aumenta el predictor, aumenta el
Ozono pronosticado. Todas las interpretaciones deben ser relativas a las variables transformadas,
de modo que a medida que aumentan las cuantificaciones de Altura de base de inversion, aumenta
el Ozono pronosticado. Para examinar los efectos de las variables originales, debe relacionar las
categorias con las cuantificaciones.
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Figura 9-32
Gréfico de transformacion para altura de base de inversion (nominal)

Transformacion: abi
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Categorias

El grafico de transformacion de Altura de base de inversion no parece mostrar ningin patron.
Como mostraba el aspecto irregular del grafico, el desplazamiento de las categorias inferiores

a las categorias superiores produce fluctuaciones en las cuantificaciones en ambas direcciones.
Por tanto, la descripcion de los efectos de esta variable requiere centrarse en las categorias
individuales. La imposicion de restricciones ordinales o lineales sobre las cuantificaciones de esta
variable puede reducir considerablemente el ajuste.
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Figura 9-33
Gréfico de transformacion de gradiente de presion (nominal)

Transformacion: gdp

0

Cuantificaciones
1

4~

00 -00'6—
00'01-00" 14
00'0Z-001 14
00'0E-00" L2
00'0F-00° Le
00'08-00 15
00'04-00° 19
00'92-00° 18

00 £9--00'69-—
00'05--00'85—
00 0F--00' 6+
00'0e--00'6E
00'02--00'6Z2-
000L--006 L

00'05-00° L

00'02-00 14

Categorias

Esta figura muestra el grafico de transformacion de Gradiente de presion. Las categorias
discretizadas iniciales (desde 1 hasta 6) reciben pequefias cuantificaciones y, por tanto, contribuyen
minimamente a la respuesta pronosticada. Las siguientes tres categorias reciben valores positivos
algo mas altos, lo que produce un aumento moderado del ozono pronosticado.

Las cuantificaciones disminuyen hasta la categoria 16, donde Gradiente de presion tiene el
mayor efecto decreciente sobre el ozono pronosticado. Aunque la linea aumenta después de
esta categoria, el uso de un nivel de escalamiento ordinal para Gradiente de presion puede que
no reduzca de manera significativa el ajuste, al tiempo que simplifica las interpretaciones de
los efectos. Sin embargo, la medida de la importancia de 0,04 y el coeficiente de regresion de
Gradiente de presién indican que esta variable no es muy 1til en la regresion.
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Figura 9-34
Gréfico de transformacion de visibilidad (nominal)

Transformacion: vis
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Categorias

El grafico de transformacion de Misibilidad, al igual que el de Altura de base de inversion,
no parece mostrar ningun patréon. La imposicion de restricciones ordinales o lineales sobre las
cuantificaciones de esta variable puede reducir considerablemente el ajuste.
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Figura 9-35
Gréfico de transformacion de temperatura (nominal)

Transformacion: temp

4

Cuantificaciones

e

Gl
G2~
SE~

00 £2-00 92
00 1#-00 0%
00 ##-00 EF
00'8F-00 2+
00'55-00"F5
00'65-00" 85
00'29-00° L9
00'939-00" 554
00'EL-00° T4
00 ££-00° 924
00'08-00' 6.+
00 +3-00 25—
00 16-00" 06—

Categorias

El grafico de transformacion de Temperatura muestra otro patréon. A medida que aumentan las
categorias, las cuantificaciones tienden a aumentar. Como resultado, a medida que aumenta
Temperatura, el ozono pronosticado tiende a aumentar. Este patron sugiere escalar Temperatura
a nivel ordinal.
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Figura 9-36
Gréfico de transformacion de dia del afio (nominal)

Transformacion: dda

2

Cuantificaciones
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Categorias

Esta figura muestra el grafico de transformacion de Dia dél afio. Las cuantificaciones tienden a
aumentar hasta el punto medio del grafico, en el que tienden a reducirse, produciendo una forma
de U. Considerando el signo del coeficiente de regresion para Dia del afio, las categorias iniciales
reciben cuantificaciones que tienen un efecto decreciente sobre el ozono pronosticado. En las
categorias intermedias, el efecto de las cuantificaciones sobre el 0zono pronosticado aumenta,
alcanzando su punto maximo cerca del punto medio del grafico.

A partir de ese punto, las cuantificaciones tienden a disminuir el ozono pronosticado. Aunque
la linea es bastante irregular, sigue siendo posible identificar la forma general. Por tanto, los
gréaficos de transformacion sugieren escalar Temperatura a nivel ordinal mientras que se siguen
escalando todos los demas predictores de manera nominal.
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Para volver a calcular la regresion y escalar Temperatura a nivel ordinal, vuelva al cuadro de
dialogo Regresion categorica.

Figura 9-37
Cuadro de didglogo Definir escala

H Regresion categorica: Definir escala

Mivel de escalamiento dptimo
© Lineasp ordinal - @ oOrdinal
@) Lineasp nominal ) Maminal

©) Mumérico

LineaSp

| [Cancelar ][ Ayeuida ]

Seleccione Temperatura y pulse en Definir escala.
Seleccione Ordinal como nivel de escalamiento 6ptimo.

Pulse en Continuar.

vV v v Vv

Pulse en Guardar en el cuadro de didlogo Regresion categorica.

Figura 9-38
Cuadro de didlogo Guardar

i Regresidn categdrica: Guardar

Ei Guardar valores pronosticados en el conjunto de datos activo

EI Guardar residuos en el conjunto de datos activo

Datos discretizados Modelos v cosficientes regularizados

[T crear detos discretizados @
“ariables transformadas Signos de coeficientes de regresion
@ Guardar variahles transformadas en el conjurto de datos activo @

|_| Guardar laz variables transformadas a un nuevo conjunto de datos o archiva
@

|§C0rﬁinuar§|[ Cancelar ][ Loplicks ]

» Seleccione Guardar variables transformadas en el conjunto de datos activo en el grupo Variables
transformadas.

» Pulse en Continuar.
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» Pulse en Aceptar en el cuadro de didlogo Regresion categodrica.

Figura 9-39
Resumen del modelo de regresion con Temperatura (ordinal)

Resumen del modelo

Errar de
, R cuadrado prediccian
R mdltiple | R cuadrado corregida aparente
Datos estandarizados 934 8v2 ey 128

Yariahle dependiente; ozana
Predictares: ahi gdp vis termp dda

Este modelo produce una R2 de 0,872, por lo que la varianza explicada disminuye de manera
insignificante cuando se impone a las cuantificaciones de Temperatura la restriccion de estar
ordenadas.

Figura 9-40
Coeficientes de regresion con Temperatura (ordinal)
Coeficientes
Coeficientes tipificados
Bootstrap
¢1000)
Estimacidn
Beta de error tipico al F Sig.
ahi 298 042 42 51376 .onn
gdp am 047 16 418872 o0
wig 224 044 17 26,659 000
temp 60g 084 21 52,113 000
dda ara 083 a6 80330 .oan

Vatiable dependiente: 0zono

Esta tabla muestra los coeficientes del modelo en el que Temperatura se escala como ordinal. Al
comparar los coeficientes con los del modelo en el que Temperatura se escalaba como nominal, no
se ve ningiin cambio de importancia.
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Figura 9-41
Correlaciones, importancia y tolerancia

Correlaciones y tolerancia

Correlaciones Tolerancia
Después de
la Antes de la
transformacia | transformacio
Qrden cero Parcial Semiparcial | Importancia h n

ahi 438 B2T 288 1560 830 506
gdp 28 B06 272 044 814 Bag
¥is 365 A18 216 094 A33 a2
termp 804 843 5549 562 842 &80
dda 3482 BTT 329 1481 TTT .80z

Yariable dependiente: ozano

Ademds, las medidas de la importancia sugieren que Temperatura sigue siendo mucho maés
importante en la regresion que las demads variables. Ahora, no obstante, como resultado del nivel
de escalamiento ordinal de Temperaturay el coeficiente de regresion positivo, puede afirmar que a
medida que aumenta Temperatura, aumenta el ozono pronosticado.

Figura 9-42
Gréfico de transformacion de temperatura (ordinal)

Transformacion: temp

Cuantificaciones

00" 2E-00 e
00" Lt-00° Dt
00 +t-00 £t
Sl
00'55-00 5
0650085
00°Z9-00° 19
00'99-00 55+
ST
00'E4-00' 24+
00 24-00° 94
00'08-00 624
00'+E2-00 E8
SE

00 L5-00 05—

00 2F-00 24—

0

Categorias

El grafico de transformacion ilustra la restriccion ordinal sobre las cuantificaciones de
Temperatura. La linea irregular de la transformacion nominal se ve aqui sustituida por una
suave linea ascendente. Ademas, ya no aparece ninguna larga meseta, lo que indica que no es
necesario agrupar categorias.
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Regresion categdrica

Las variables transformadas de una regresion categorica se pueden utilizar en la regresion lineal
tipica, lo que produciria resultados idénticos. Sin embargo, las cuantificaciones son dptimas sélo
para el modelo que las generd. El uso de un subconjunto de predictores en la regresion lineal no
corresponde a una regresion con escalamiento optimo sobre el mismo subconjunto.

Por ejemplo, la regresion categorica que se ha calculado tiene una R2 de 0,875. Ha guardado
las variables transformadas, por lo que para ajustar una regresion lineal utilizando unicamente
Temperatura, Gradiente de presion y Altura de base de inversién como predictores, elija en

los menus:

Analizar > Regresion > Lineales...

Figura 9-43

Cuadro de diglogo Regresion lineal

ﬁ Regresidn lineal

f vh
& i
& oo
f vis
f temp
& doa

Estacisticos...

Dependientes:
hd |§ 0ZonNo
Elocue 1 de 1
Independisntes:
& ahi

S

Watiahle de seleccion:

Etiguetas de casa

Graficos...

Guardar ...

QpCiones...

Ponderacian MCP:

[ Aceqtar ][ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Secleccione Nivel diario de ozono Cuantificacion como la variable dependiente.

» Seleccione Altura de base de inversién Cuantificacion, Gradiente de presién (mm Hg)
Cuantificacién y Temperatura (grados F) Cuantificacion como variables independientes.

» Pulse en Aceptar.
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Figura 9-44

Resumen del modelo de regresion con un subconjunto de predictores escalados de manera dptima

Resumen del modelo

R cuadrado Errartip. de la
Modelo R R cuadrado corregida estimacidn
1 .Bage 732 729 416711

a. Wariables predictoras: (Constante), Ternp Cuantificacidn, Gdp
Cuantificacidn, Aki Cuantificacidn

Utilizando las cuantificaciones para la respuesta, Temperatura, Gradiente de presién y Altura de
base de inversion en una regresion lineal tipica se obtiene un ajuste del 0,732. Para comparar esto
con el ajuste de una regresion categorica que utilice tinicamente estos tres predictores, vuelva al
cuadro de didlogo Regresion categorica.

Figura 9-45

Cuadro de didlogo Regresion categdrica

H Regresion categorica

&) wh
@9 vis
& da

“ariahle dependients:

|ozono(L|'neaSp ordinal 2 2)

| Discretizar ...

Yariahles independientes:

Perdidas...

Cpciones...

abiiLineaSp ordinal 2 2)
gdp(Lineasp ordinal 2 29 Resuttados. .
tempLinesSp ordinal 2 2) Guardar. .

Regularizacin...

Graficos. ..

[ Aceptar ][ Peoar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Anule la seleccion de Misibilidad (millas) y Dia del afio como variables independientes.

» Pulse en Aceptar.

Figura 9-46
Resumen del modelo de regresion categdrica con tres predictores
Error de
i R cuadrado prediceidn
R mualtiple | R cuadrado corregida aparente
Datos estandarizados 852 796 chd 204

Yariable dependiente: ozonn
Predictares: abi gdp ternp

El analisis de regresion categorica tiene un ajuste de 0,796, que es mejor que el ajuste de 0,732.
Se demuestra asi la propiedad de los escalamientos de que las cuantificaciones obtenidas en la
regresion original son Unicamente dptimas cuando se incluyen las cinco variables en el modelo.
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Efectos de las transformaciones

La transformacion de las variables convierte una relacion que no es lineal entre la respuesta
original y el conjunto original de predictores, en lineal para las variables transformadas. Sin
embargo, cuando hay varios predictores, las relaciones por parejas aparecen confundidas por las
demas variables del modelo.

Para centrar el analisis en la relacion entre Nivel diario de ozono y Dia del afio, comenzaremos
observando el diagrama de dispersion. Seleccione en los menus:
Graficos > Generador de gréficos...

Figura 9-47
Cuadro de diglogo Generador de graficos

Generador de graficos

Wariables: La presentacion prelimingr gel grafico ubinza datos de ejempio

f wvh
.g? fardalyle]
Fai )
& o
f vig
f temp

|
:
& dda

QZON0

Sin categorias (vanabie de
&5caiE)

| Galeria || Elementos basicos | GruposiD de puntos | Tiulosinotas al pie
. L Propiedades del
Elija ertre: elemento...

Favaritos
Barraz O c
Lineas P

Opciones...

Areas

SectoresPolar

DizpersionPuntos 8] fe)

Histograma E
L L o}

M&ximos-tinimos

Disgramas e caja
Eies dobles

[ Aceptar ][ Peoar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Soyuda ]

» Seleccione la galeria Dispersiéon/Puntos y elija Dispersion simple.
» Seleccione Nivel diario de 0zono como variable y y Dia del afio como variable X.

» Pulse en Aceptar.
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Figura 9-48
Diagrama de dispersion del nivel de ozono diario por dia del ano
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Esta figura ilustra la relacion entre Nivel diario de ozono y Dia del afo. A medida que Dia del afio
aumenta hasta aproximadamente 200, también aumenta Nivel diario de 0zono. No obstante, para
los valores Dia del afio valores mayores que 200, el valor de Nivel diario de ozono disminuye.
Este patron de U invertida sugiere una relacion cuadratica entre las dos variables. Una regresion

lineal no puede capturar esta relacion.

Para ver una linea de mejor ajuste superpuesta sobre los puntos del diagrama de dispersion, active

el grafico pulsando dos veces en él.

» Seleccione un punto en el Editor de graficos.

» Pulse en la herramienta Afadir linea de ajuste total y, a continuacion, cierre el Editor de graficos.
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Figura 9-49
Diagrama de dispersion con

una linea de ajuste

Regresion categdrica

40,00

30,00

20,00+

Nivel diario de ozono

10,00~

0,00

Dia del afio

|
200,00

Una regresion lineal de Nivel diario de 0zono sobre Dia del afio produce una R? de 0,004. Este
ajuste sugiere que Dia del afio no tiene ningln valor predictivo para Nivel diario de ozono. Esto
no resulta sorprendente, teniendo en cuenta el patron de la figura. Utilizando el escalamiento
Optimo, sin embargo, puede hacer lineal la relacion cuadratica y utilizar el Dia del afio para

pronosticar la respuesta.
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Figura 9-50
Cuadro de didlogo Regresion categdrica

H Regresion categorica

“ariahle dependiente:

Discretizar...
g@ wh + |ozon0(Numéricoj | —
f ahi Perdidos ...
& wop Opciones...
&Vis Yatiahles independientes: Reqularizacion. ..
& temp deaiLineaSp ordinal 2 23 =

Resuftados...

Guardar ...

IIIIIII &

Graficos...

Definir escala...

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

Para obtener una regresion categorica de Nivel diario de ozono sobre Dia del afio, vuelva al
cuadro de didlogo Regresion categorica.

» Anule la seleccion desde Altura de base de inversion hasta Temperatura (grados F) como
variables independientes.

» Seleccione Dia del afio como una variable independiente.

» Pulse en Definir escala.

Figura 9-51
Cuadro de didglogo Definir escala

H Regresion categorica: Definir escala

Mivel de escalamiento dptimo
@ Lineasp ordinal  © Ordinal
(@] Lines=g nomins @ Tomiral

2 Mumérico

LineaSp

Cancelar][ Ayuida ]

» Seleccione Nominal como nivel de escalamiento 6ptimo.
» Pulse en Continuar.

» Pulse en Discretizar en el cuadro de didlogo Regresion categorica.
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Figura 9-52
Cuadro de diglogo Discretizacion

-
H Regresion categorica: Discretization

Wariahles:

ozonolSin especificar)
ddal Agrupacian 10)

Métadlo: |Agrupaci6n b

Agrupacion

ridmero de categoriss

@ Irtervalos iguales:

[Continuar”(:ancelar” Aryuda ]

Seleccione dda.

Seleccione Intervalos iguales.

Escriba 10 como longitud del intervalo.
Pulse en Cambiar.

Pulse en Continuar.

Pulse en Gréficos en el cuadro de didlogo Regresion categorica.

Regresion categdrica
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Figura 9-53

Cuadro de didlogo Gréficos

H Regresidn categorica: Graficos

0Zono
dda

Graficos de trans formscidn:

dda

Graficos de residuos:

[Corﬁinuar][ Cancelar ][ Ayuida ]

» Secleccione dda para los graficos de transformacion.

» Pulse en Continuar.

» Pulse en Aceptar en el cuadro de didlogo Regresion categorica.

Figura 9-54
Resumen del modelo de regresion categdrica del Nivel diario de ozono con respecto a Dia del ano
Error de
R cuadrado prediccidn
R mdltiple | B cuadrado carregida aparente
Datos estandarizados T4 549 4494 4481

variable dependiente: ozono

Predictar: dda

La regresion de escalamiento 0ptimo trata Nivel diario de 0zono como numérico y Dia del afio
como nominal. Se produce como resultado una R2 de 0,549. Aunque sélo el 55% de la variacion
en Nivel diario de 0zono queda explicada por la regresion categorica, se trata de una mejora
substancial respecto a la regresion original. La transformacion Dia del afio permite pronosticar

Nivel diario de ozono.
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Figura 9-55
Gréfico de transformacion de dia del afio (nominal)

Transformacion: dda

Cuantificaciones

1=

00°Z 1-00 e
00'ZE-00 ET
00°Z5-00 Etr={
00°Z4-00 e85
00'Z6-00 £84

Q0°ZLL-00e0iH
00°ZE 100 ET 1
002500 EF |-
0024 1-00°E9 1
00'Z6 L-00'£8 1
00'0LZ-00 E02H
00 ZEZ-00 FZE
00 Z52-00 ¥
00'ZL2-00 92
00 ZEZ-00 82
00°Z Le-00 E0eH
00 ZeE-00 EZE
00" Z5E-00 EFE
00" 59E-00 £9E-

Categorias

Esta figura muestra el grafico de transformacion de Dia dél afio. Ambos extremos de Dia del afio
reciben cuantificaciones negativas, mientras que los valores centrales tienen cuantificaciones
positivas. Mediante la aplicacion de esta transformacion, los valores inferiores y superiores de
Dia del afio tienen efectos similares sobre los valores pronosticados de Nivel diario de ozono.
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Figura 9-56
Generador de gréficos

ﬁ Generador de graficos

“ariables: La presentacion prelimingr del grafico ubinza datos de ejempio
f vh

f ozZong
Fai || e
& acp

vis

f temp
& dda

(i) e

8]

Sin categorias (vanabe de

escals) :‘f dda

| Galeria || Elementos b&sicos | GruposiD de puntos || Trulosinotas al pie
. L Propiedades del
Elija entre: elemento...

Favaritoz
Barraz [e] C
Lineas P

Opciones...

Areas

SectoresPolar

DizpersionPuntos (@] o
Histograma o E a E T l

hgximos -minimos

Diagramas de caja
Eies dobles

[ Aceptar ][ Peaar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Para ver un diagrama de dispersion de las variables transformadas, vuelva a Generador de cuadros
y pulse en Restablecer para borrar las selecciones anteriores.

» Seleccione la galeria Dispersién/Puntos y elija Dispersion simple.

» Secleccione Nivel diario de ozono Cuantificacion [ TRAL 3] como variable y y Dia del afio
Cuantificacion [ TRA2_3] como variable X.

» Pulse en Aceptar.
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Figura 9-57
Diagrama de dispersion de las variables transformadas
4,0000 —
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Dia del afio Cuantificacion

Esta figura describe la relacion entre las variables transformadas. Una tendencia creciente
sustituye a la U invertida. La linea de regresion tiene una pendiente positiva, lo que indica que a
medida que el valor transformado de Dia del afio aumenta, también lo hace Nivel diario de ozono.
El uso del escalamiento 6ptimo convierte en lineal la relacion y permite realizar interpretaciones
que de otra manera pasarian desapercibidas.

Lecturas recomendadas

Consulte los siguientes textos si desea obtener mas informacion sobre la regresion categorica:

Buja, A. 1990. Remarks on functional canonical variates, alternating least squares methods
and ACE. Annals of Satistics, 18, .

Hastie, T., R. Tibshirani, y A. Buja. 1994. Flexible discriminant analysis. Journal of the American
Satistical Association, 89, .

Hayashi, C. 1952. On the prediction of phenomena from qualitative data and the quantification
of qualitative data from the mathematico-statistical point of view. Annals of the Institute of
Satitical Mathematics, 2, .

Kruskal, J. B. 1965. Analysis of factorial experiments by estimating monotone transformations of
the data. Journal of the Royal Statistical Society Series B, 27, .

Meulman, J. J. 2003. Prediction and classification in nonlinear data analysis: Something old,
something new, something borrowed, something blue. Psychometrika, 4, .
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Ramsay, J. O. 1989. Monotone regression splines in action. Statistical Science, 4, .

Van der Kooij, A. J., y J. J. Meulman. 1997. MURALS: Multiple regression and optimal scaling
using alternating least squares. En: Softstat ' 97, F. Faulbaum, y W. Bandilla, eds. Stuttgart:
Gustav Fisher.

Winsberg, S., y J. O. Ramsay. 1980. Monotonic transformations to additivity using splines.
Biometrika, 67, .

Winsberg, S., y J. O. Ramsay. 1983. Monotone spline transformations for dimension reduction.
Psychometrika, 48, .

Young, F. W., J. De Leeuw, y Y. Takane. 1976. Regression with qualitative and quantitative
variables: An alternating least squares method with optimal scaling features. Psychometrika, 41, .
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Analisis de componentes principales
categorico

El anélisis de componentes principales categorico se puede considerar como un método de
reduccion de dimensiones. Se analiza un conjunto de variables para descubrir las dimensiones
mas importantes de la variacion. El conjunto de datos original se puede sustituir por un nuevo
conjunto de datos mas pequefio con una pérdida minima de informacion. El método descubre las
relaciones entre las variables, entre los casos y entre las variables y los casos.

El criterio utilizado por el andlisis de componentes principales categérico para cuantificar los
datos observados es que las puntuaciones de los objetos (las puntuaciones de los componentes)
deben tener grandes correlaciones con cada una de las variables cuantificadas. Una solucion
es buena en tanto que satisface este criterio.

Se presentaran dos ejemplos del analisis de componentes principales categorico. El
primero utiliza un conjunto de datos bastante pequefio para ilustrar los conceptos basicos y las
interpretaciones asociadas con el procedimiento. El segundo ejemplo examina una aplicacion
practica.

Ejemplo: Examen de las interrelaciones de los sistemas sociales

Este ejemplo examina la adaptacion de Guttman (Guttman, 1968) de una tabla de Bell (Bell,
1961). Los datos también estan comentados por Lingoes (Lingoes, 1968).

Bell presento6 una tabla para ilustrar posibles grupos sociales. Guttman utiliz6 parte de esta
tabla, en la que se cruzaron cinco variables que describian elementos como la interaccion
social, los sentimientos de pertenencia a un grupo, proximidad fisica de los miembros y grado
de formalizacion de la relacion con siete grupos sociales tedricos, incluidos multitudes (por
ejemplo, las personas que acuden a un partido de futbol), espectadores (por ejemplo, las personas
que acuden a un teatro o de una conferencia), publicos (por ejemplo, los lectores de periddicos
o los espectadores de television), muchedumbres (como una multitud pero con una interaccion
mucho mas intensa), grupos primarios (intimos), grupos secundarios (voluntarios) y la comunidad
moderna (confederacion débil que resulta de la proximidad cercana fisica y de la necesidad de
servicios especializados).

La siguiente tabla muestra las variables del conjunto de datos que resulta de la clasificacién en
siete grupos sociales utilizada en los datos de Guttman-Bell, con sus etiquetas de variable y las
etiquetas de valor (categorias) asociadas con los niveles de cada variable. Este conjunto de datos
se puede encontrar en guttman.sav. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Archivos
muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Categories 19. Ademas de seleccionar las variables que
se incluirdn en el calculo del andlisis de componentes principales categorico, puede seleccionar las

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 141
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variables que se utilizaran para etiquetar a los objetos en los graficos. En este ejemplo, las primeras
cinco variables de los datos se incluyen en el analisis, mientras que el conglomerado se utiliza de
manera exclusiva como variable de etiquetado. Cuando especifique un analisis de componentes
principales categdrico, debe especificar el nivel de escalamiento 6ptimo para cada variable de
analisis. En este ejemplo, se especifica un nivel ordinal para todas las variables del analisis.

Tabla 10-1

Variables del conjunto de datos Guttman-Bell

Nombre de variable Etiqueta devariable Etiqueta de valor

intesidd Intensidad Ligera, baja, moderada, alta

frecuenc Frecuencia Ligera, no recurrente, no frecuente,
frecuente

pertenci Pertenencia Ninguno, ligero, variable, alto

proxmdad Proximidad Distante, cercana

formal Formalismo Sin relacion, formal, informal

conglomerado Multitudes, espectadores, publicos,
muchedumbres, grupos primarios,
grupos secundarios, comunidad moderna

Ejecucion del analisis

» Para generar los resultados de componentes principales categéricos de este conjunto de datos,
seleccione en los menus:

Analizar > Reduccién de dimensiones > Escalamiento dptimo...

Figura 10-1
Cuadro de didlogo Escalamiento dptimo
[ Escalamiento optimo

Mivel de escalamiento dptimo

@ Todas las varisbles zon nominales motigles
@ Algunss variables no son nominsles motiples
MUmero de conjurtos de variables

@ Un conjunto

()] Multiples conjuntos

Anglizis seleccionado

Componentes principales categdricos

[Cancelar ] [ Soeuda ]

» Seleccione Alguna variable no es nominal mdltiple en el grupo Nivel para escalamiento ptimo.

» Pulse en Definir.
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Figura 10-2
Cuadro de didlogo Componentes principales categdrico

H Componentes principales categdricos

Wariables de andlisis:

;[I conglomerada inte=idd(1 LineaSp ordinel 2 2)
f Dimenzidn 1 [pri1_1] frecuenc)l LineaSp ordinal 2 2)
f Cimersidn 2 [priz_1] pertenci(l LineaSp ordinal 2 2)
f Dimension 3 [priz_1] proxmdad(! LinesSp ordinal 2 2)
f Recodificacion de pert... formal(1 LineaSp ordinal 2 2) b
» uardar. ..
f Recadificacidn de frec... [Qefinir escals ¥ ponderacion. .. ]
& Recodificacisn de ite... i oL [Graficos
f Recodificacion de form... ariges shemeniaras:
f Recodificacidn de prox...
b 2 _ 5
“ariables de etiquetada:
L

I

Dimensiones en s solucidn:

[ Aceptar ][ Peoar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Soyuda ]

» Seleccione de Intensidad a Formalismo como variables de anélisis.

» Pulse en Definir escala y ponderacion.

Figura 10-3
Definir escala y ponderacion

H Componentes principales categaricos: Definir escala ¥ ponderacion

Fonderacion de ba varisble:

Mivel de ezcalamiento dptimo

© Lineazp ordinal @ Ordinal
© LineaSp nominal @ Mominal

@ Mominal mitiple € Mumérico

LineaSp

[Cancelar][ Ayuda ]

» Seleccione Ordinal en el grupo Nivel para escalamiento 6ptimo.
» Pulse en Continuar.

» Seleccione conglomerado como variable de etiquetado en el cuadro de didlogo Componentes
principales categoricos.
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» Pulse en Resultados.

Figura 10-4
Cuadro de didlogo Resultados
H Componentes principales categoricos: Resultado
Tahlaz
[+ Puntuaciones de los ohjstos ] Correlaciones de variables originales
[ Ssturaciones en componertes (] Corrglaciones de variables transfarmacas
Ei Historial de laz iteraciones Ei Warianza explicada
“ariahles cuantificadas: Cuartificaciones de categorias:
intesidd intesidd -
frecusnc frecuenc
pertenci vertenci B
procmcdad Estadizticos descriptivos:
fartmal
uy

Opciones de puntuaciones de los objetos

Inciuir catenorizs de:

Wariahles de etiguetado:

conglomeracda b

Etiguetar puntuaciones de los objetos por:

| conglomerado

[Qontinuar] [ Cancelar ][ AyLicla ]

» Seleccione Puntuaciones de los objetos y desactive Correlaciones de variables transformadas en
el grupo Tablas.

» Seleccione generar cuantificaciones de las categorias desde intensidd (Intensidad dela interaccion)
hasta formal (Grado de formalizacién de la relacion).

» Seleccione etiquetar las puntuaciones de los objetos por conglomerado.

» Pulse en Continuar.

» Pulse en Objeto en el grupo Graficos del cuadro de dialogo Componentes principales categoricos.
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Figura 10-5
Gréficos de variables y objetos

Componentes principales categdricos: Graficos de variables y objetos

Graficos
m Puntos de objetos
El Ohijetos v variables (diagrama de dispersion biespacial)
Coordenadas de las variables: @ saturaciones @ Centroides

“Yariahles para diagramas de dizpersion biespaciales v triespaciales

Incluir:
@ Todas las vatiables
@] Wariahleg seleccionadas
-y

Etiguetar ohjetos

Disponibles: Seleccionadas:
Etiuetar por; ::;::c — conglomeraco
@ Namero del caso )

= pertenci

©® varisble proxmdad

farmal bt

[Contingar][ Cancelar ][ AvyLica ]

Seleccione Objetos y variables (grafico biespacial) en el grupo Graficos.

Seleccione etiquetar los objetos por Variable en el grupo Etiquetar objetos y, a continuacion,
seleccione conglomerado como la variable por la que se etiquetaran los objetos.

Pulse en Continuar.

Pulse en Categoria en el grupo Gréaficos del cuadro de didlogo Componentes principales
categoricos.
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Figura 10-6
Cuadro de diglogo Graficos de categorias

H Componentes principales categdricos: Graficos de categorias

Graficos de catenorias:

intesidd irdesidd -
frecuenc frecuenc
=

pertenci pertenci

proxmcacd Graficos de catenorias conjurtss:
farmal

Graficos de transformacidn

e

Proyectar loz centroides de
> |

Sobre:
‘i

[Qorrtinuar][ Cancelar ][ Ayuida ]

» Seleccione generar graficos de categorias conjuntas para desde intensidd (Intensidad de la
interaccion) hasta formal (Grado de formalizacion de la relacion).

» Pulse en Continuar.

» Pulse en Aceptar en el cuadro de didlogo Componentes principales categoricos.

Niamero de dimensiones

Estas figuras muestran parte de los resultados iniciales del andlisis de componentes principales
categorico. Tras el historial de iteraciones del algoritmo, aparecera el resumen del modelo,
incluidos los autovalores de cada dimension. Estos autovalores son equivalentes a los del analisis
de componentes principales clasico. Son las medidas de qué parte de la varianza se explica por
cada una de las dimensiones.
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Figura 10-7
Historial de las iteraciones

Varianza explicada Ferdida

Restriccidn del
centroide a las
Coordenadas coordenadas

Mirmero de iteraciones Tatal Incrementa Tatal de centroide del vector
0na 4515315 000000 | 5,454685 4075583 1,409101
kb 4726009 J0o0oog | 5273991 4,273785 1,000196

a. Laiteracidn 0 muestra los estadisticos de la solucidn con todas las variables, excepto las
variahles con un nivel de escalamiento dptimo nominal miltiple, consideradas como

nUmericas.
Figura 10-8
Resumen del modelo
Warianza explicada
Alfa de Total % dela

Dirensidn | Cronbach (AuUtovalores) varianza
1 R1a 3,389 67774
2 314 1,337 26,746
Total Hag3 4 726 94 520

A. El Alfa de Cronbach Total estd basado en los
autovalores totales.

Los autovalores se pueden utilizar como indicacion del numero de dimensiones que son
necesarias. En este ejemplo, se utilizé el nimero por defecto de dimensiones, 2. ;Es éste el
numero correcto? Como norma general, cuando todas las variables son nominales, ordinales o
numéricas unicas, el autovalor de una dimension debe ser mayor que 1. Ya que la solucion de
dos dimensiones resuelve el 94,52% de la varianza, una tercera dimension probablemente no
afiadiria mucha mas informacion.

Para variables nominales multiples, no hay ninguna norma general sencilla apropiada para
determinar el nimero adecuado de dimensiones. Si el nimero de variables se sustituye por el
numero total de categorias menos el numero de variables, la regla anterior seguira siendo valida.
Pero esta regla independiente, probablemente permita utilizar mas dimensiones de las necesarias.
Al elegir el nimero de dimensiones, la directriz mas 1til es que el numero sea suficientemente
pequefio para que sean posibles interpretaciones que tengan sentido. La tabla del resumen del
modelo también muestra el alfa de Cronbach (una medida de la fiabilidad), la cual maximiza el
procedimiento.

Cuantificaciones

Para cada variable se muestran las cuantificaciones, las coordenadas del vector y las coordenadas
del centroide para cada una de las dimensiones. Las cuantificaciones son los valores asignados a
cada categoria. Las coordenadas del centroide son la media de las puntuaciones de los objetos de
la misma categoria. Las coordenadas del vector son las coordenadas de las categorias cuando es

necesario que estén en una linea, representando a la variable en el espacio de los objetos. Esto es
necesario para las variables con el nivel de escalamiento ordinal y numérico.



148

Capitulo 10

Figura 10-9
Cuantificaciones de la intensidad de la interaccion
Coordenadas de Coordenadas del
centroide vactar
Dirmensian Dirnensidn
Categoria Frecuencia | Cuantificacidn 1 2 1 2
LIGERA 2 -1,530 -1,496 308 -1.5810 208
BAJA 2 3B 397 202 ,358 -,044
MODERADA 1 373 188 -1,408 374 -,051
ALTA 2 a7s 1,010 194 RS 133

Mirando las cuantificaciones en el grafico conjunto de los puntos de categorias, podra ver que
algunas de las categorias de algunas variables no aparecen tan claramente diferenciadas por el
analisis de componentes principales categorico como seria de esperar si el nivel hubiese sido
realmente ordinal. Las variables Intensidad y Frecuencia, por ejemplo, tienen cuantificaciones
iguales o muy similares para las de las dos categorias intermedias. Este tipo de resultado puede
sugerir intentar otros analisis de componentes principales categdricos, tal vez con algunas
categorias unidas o tal vez con un diferente nivel de andlisis, como nominal (multiple).

Figura 10-10
Puntos de categorias del grafico conjunto
() Formalismo
() Frecuencia
15— niguna Irtensidad
' () Pertenencia
Proximiclac

CERCANMA )
Infermal

Dimension 2
=]
[}
]

ata variable

Elacion

Dimension 1

El gréfico conjunto de los puntos de categorias se parece al grafico de las saturaciones en
componentes, pero también muestra donde se encuentran los puntos finales que corresponden a las
cuantificaciones menores (por ejemplo, ligera para Intensidad y ninguna para Sentimiento). Las
dos variables que miden la interaccion, Intensidad y Frecuencia, aparecen muy juntas y explican
la parte de la varianza de la dimension 1. Formalismo también aparece cerca de Proximidad.

Si nos centramos en los puntos de categoria, sera posible ver las relaciones todavia con mayor
claridad. No solo estan cerca Intensidad y Frecuencia, sino que las direcciones de sus escalas
son similares; es decir, la intensidad ligera est4 cerca de la frecuencia ligera y la interaccion
frecuente esta cerca de la intensidad alta de interaccion. También se puede ver que la proximidad
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cercana fisica parece ir unida a un tipo informal de relacion, mientras que la distancia fisica esta
relacionada con que no haya ninguna relacion.

Puntuaciones de los objetos

También puede solicitar un listado y un grafico de las puntuaciones de los objetos. El grafico de
las puntuaciones de los objetos puede ser util para detectar valores atipicos, detectar grupos
habituales de objetos y descubrir algunos patrones especiales.

La tabla de puntuaciones de los objetos muestra el listado de las puntuaciones de los objetos
etiquetados por grupo social para los datos de Guttman-Bell. Si se examinan los valores de los
puntos de los objetos, puede identificar objetos concretos en el grafico.

Figura 10-1
Puntuaciones de los objetos
Dirnensidn

conglomerado 1 2
MULTITUDES -1,266 1,816
ESPECTADCORES 284 444
PUBLICOS 1,726 -1,201
PANDILLAS a3 229
GRUPDS PRIMARIOS 1,084 160
GRUPDS
SECUNDARIOS 188 -1.408
COMUNIDADES
MODERMAS 500 -0

Mormalizacion principal por variakle.

La primera dimensién parece separar MULTITUDESy PUBLICOS que tienen puntuaciones
negativas relativamente grandes, de MUCHEDUMBRES y GRUPOS PRIMARIOS que tienen
puntuaciones positivas relativamente grandes. La segunda dimension presenta tres grupos:
PUBLICOSy GRUPOS SECUNDARIOS con valores negativos grandes, MUCHEDUMBRES con
valores positivos grandes y el resto de los otros grupos sociales entre ellos. Resulta mas facil ver
esto mediante la observacion del grafico de las puntuaciones de los objetos.
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Figura 10-12
Grafico de puntuaciones de los objetos
2

o
MULTITUDES
‘1 -]
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o
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Dimension 1

En el grafico, puede ver PUBLICOS y GRUPOS SECUNDARIOS en la parte inferior,
MULTITUDESen la parte superior y el resto de los grupos sociales en el medio. La observacion
de los patrones en los objetos individuales depende de la informacion adicional disponible para las
unidades de analisis. En este caso, conoce la clasificacion de los objetos. En otros casos, puede
utilizar variables suplementarias para etiquetar los objetos. También puede ver que el andlisis de
componentes principales categérico no separa MUCHEDUMBRES de GRUPOS PRIMARIOS
Aunque la mayoria de las personas no consideran a sus familias como muchedumbres, en las
variables utilizadas, estos dos grupos recibieron la misma puntuaciéon nada menos que en cuatro
de las cinco variables. Obviamente, puede que desee estudiar los posibles defectos de las variables
y las categorias que se han utilizado. Por ejemplo, la alta intensidad de la interaccion y de las
relaciones informales probablemente tengan significados diferentes para estos dos grupos. Otra
posibilidad consiste en considerar una solucién con mas dimensiones.

Saturaciones en componentes

Esta figura muestra el grafico de las saturaciones en componentes. Los vectores (lineas) son
relativamente largos, lo que vuelve a indicar que las primeras dos dimensiones explican la mayoria
de la varianza de todas las variables cuantificadas. En la primera dimension, todas las variables
tienen saturaciones en componentes altas (positivas). La segunda dimension esta correlacionada
principalmente con las variables cuantificadas Sentimiento y Proximidad, en direcciones opuestas.
Por tanto, los objetos con una puntuacion negativa grande en la dimension 2 tendran una alta
puntuacion en el sentimiento de pertenencia y una baja puntuacion en la proximidad fisica. La
segunda dimension, por tanto, muestra un contraste entre estas dos variables al mismo tiempo que
tiene escasa relacion con las variables cuantificadas Intensidad y Frecuencia.
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Saturaciones en componentes
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Dimension 1

Analisis de componentes principales categorico

Para examinar la relacion entre los objetos y las variables, observe el diagrama de dispersion
biespacial de los objetos y las saturaciones en componentes. El vector de una variable apunta en
la direccion de la categoria mayor de la variable. Por ejemplo, para Proximidad y Pertenencia
las categorias mayores son cercano y alto, respectivamente. Por tanto, MUCHEDUMBRES se
caracterizan por la proximidad fisica cercana y por la ausencia de sentimiento de pertenencia,
mientras que GRUPOS SECUNDARIOS por proximidad fisica distante y alto sentimiento

de pertenencia.

Figura 10-14
Diagrama de dispersion biespacial
MULTITUDES
Qo
1,0
Proximidac
o 057
| =
0
w
=
E 0,0
a COMUNIDADES MODERMAS
0,5
PUBLICOS
o GRUPOS SECLRENEISRa
o
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Dimension 1

Ohbjetos etiquetacos
por conglomeraco
(objetos corregidos
para representar a
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saturaciones)

Component Loadings
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Dimensiones adicionales

El aumento del nimero de dimensiones aumentara la cantidad de variacion explicada y puede
servir para detectar diferencias ocultas en las soluciones con un nimero menor de dimensiones.
Como se observo previamente, no se puede separar con dos dimensiones MUCHEDUMBRES
y GRUPOS PRIMARIOS Sin embargo, el aumento de la dimensionalidad tal vez permita
diferenciar estos dos grupos.

Ejecucion del analisis

» Para obtener una solucion tridimensional, vuelva al cuadro de didlogo Componentes principales
categoricos.

» Escriba 3 como nimero de dimensiones de la solucion.

» Pulse en Aceptar en el cuadro de didlogo Componentes principales categoricos.

Resumen del modelo

Figura 10-15
Resumen del modelo
Yarianza explicada
Alfa de Tatal % dela

Dimensidn Cranhach {Autovalores) varianza
1 Baa 3,424 §8,480
2 -,232 844 16,871
3 - 484 T3z 14,649
Tatal 1,0002 5,000 59,949

A. El Alfa de Cronbach Total estd basado en los
autovalores totales.

Una solucion tridimensional tiene los autovalores 3,424, 0,844 y 0,732, que explican practicamente
toda la varianza.

Puntuaciones de los objetos

Las puntuaciones de la solucion tridimensional se representan en un diagrama de dispersion
matricial. En un diagrama de dispersion matricial, todas las dimensiones se representan respecto a
las demas dimensiones en una serie de diagramas de dispersion bidimensionales. Observe que los
dos primeros autovalores en tres dimensiones no son iguales que los autovalores de la solucion de
dos dimensiones; dicho de otra manera, las soluciones no estan anidadas. Como los autovalores
de las dimensiones 2 y 3 ahora son menores que 1 (lo que hace que la alfa de Cronbach sea
negativa), resulta preferible la solucion de dos dimensiones. La solucion tridimensional se
incluye a modo ilustrativo.
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Figura 10-16
Diagrama de dispersion matricial de las puntuaciones de los objetos de tres dimensiones

GRUPOS PRIMARIOS| GRUPOS PRIMARIOS
o o

5 PANDILLAS PANDILLAS

w

=

i

£ &WR&E@&%E&I“? éﬂﬁ’@@i@%ﬁﬁ@%@

© EsrertEpiREs qmyLEimjb‘és

MULTITUDES MULTITUDES

ci|  OFSPECTADORES EPERDADBRES

8 [npAEs 1 n LnDaBES MdBERNAS

E| exueo GRIPOS PRIMARIOS

£l “poBLICDS PUBLIES

& RUPOS SECUNDARIOS RUPOS SECUNDARIOS

o

LNIDADES MODERMNAS JNIDADES MODERMAS)

ESPELTADORES
tg g%ﬁﬁ?ﬁ%&é GRUPOS PREARICS
2 RUPO SECUNDARIOSRUPOS gECU ARIOS
5 MULTITUDES ’%ﬂﬁﬂmEs
S| o . PaANDLLAS o,
PUBLICOS PUBLICOS
Dimensidn 1 Dimension 2 Dimension 3

La fila superior de graficos muestra que la primera dimensioén separa GRUPOS PRIMARIOSy
MUCHEDUMBRES respecto a los demés grupos. Observe que el orden de los objetos a lo largo
del eje vertical no cambia en ninguno de los graficos de la fila superior; cada uno de estos graficos
utiliza la dimensiéon 1 como eje Y.

La fila intermedia de graficos permite la interpretacion de la dimension 2. La segunda
dimension ha cambiado ligeramente respecto a la solucioén de dos dimensiones. Anteriormente,
la segunda dimension presentaba tres grupos diferenciados, pero ahora los objetos estdn mas
dispersos a lo largo del eje.

La tercera dimension ayuda a separar MUCHEDUMBRES de GRUPOS PRIMARIOS lo cual
no ocurria en la solucion de dos dimensiones.

Ahora observaremos con mas detalle los graficos de la dimension 2 respecto a la dimension
3 y de la dimension 1 respecto a la dimension 2. En el plano definido por las dimensiones
2 y 3, los objetos forman aproximadamente un rectangulo, con MUCHEDUMBRES
COMUNIDAD MODERNA, GRUPOS SECUNDARIOSy PUBLICOSen los vértices. En este
plano, MUCHEDUMBRES y GRUPOS PRIMARIOS parecen ser combinaciones convexas
de PUBLICO-MUCHEDUMBRESy GRUPOS SECUNDARIOS-COMUNIDAD MODERNA,
respectivamente. Sin embargo, como se ha mencionado previamente, se separan de los demas
grupos a lo largo de la dimension 1. ESPECTADORESno se separa de los demds grupos a lo
largo de la dimension 1 y parece ser una combinacion de MUCHEDUMBRESy COMUNIDAD
MODERNA.
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Saturaciones en componentes

Figura 10-17
Saturaciones en componentes en tres dimensiones
Dirmensidn
1 2 3
Intensidad 880 -,104a -,201
Frecuencia 521 -.643 a6
Pertenencia 980 -,002 =197
Proximidad 514 B56 Ad4
Formalismo 481 004 103

Hormalizacian principal por variable.

Conocer la diferenciacion existente entre los objetos no nos informa de qué variables corresponden
a qué dimensiones. Para ello, se utilizan las saturaciones en componentes. La primera dimension
corresponde principalmente a Pertenencia, Intensidad y Formalismo; la segunda dimension
diferencia Frecuencia y Proximidad; y la tercera dimension separa éstas de las otras.

Ejemplo: sintomatologia de los trastornos de la alimentacion

Los trastornos de la alimentacion son enfermedades que producen un debilitamiento y que estan
asociadas con problemas con la conducta de alimentacion, una grave distorsion de la imagen del
propio cuerpo y una obsesion con el peso que afecta simultaneamente tanto al cuerpo como a la
mente. Millones de personas se ven afectados todos los afios, estando especialmente en peligro
los adolescentes. Hay disponibles tratamientos, la mayoria de los cuales son utiles cuando se
detecta este problema de manera temprana.

Un profesional sanitario puede intentar diagnosticar un trastorno de la alimentacion mediante
una evaluacion psicoldgica y médica. Sin embargo, puede ser dificil asignarle a un paciente uno
de los diferentes tipos de trastornos de la alimentacién porque no hay ninguna sintomatologia
normalizada del comportamiento anoréxico o bulimico. ¢Existen sintomas que diferencien
claramente a los pacientes en estos cuatro grupos? ;Qué sintomas tienen en comun?

Para intentar responder a estas preguntas, los investigadores (Van der Ham, Meulman, Van
Strien, y Van Engeland, 1997) realizaron un estudio de 55 adolescentes con trastornos de la
alimentacion conocidos, como se muestran en la siguiente tabla.

Tabla 10-2
Diagnésticos de los pacientes
Diagnostico NUmero de pacientes
Anorexia nerviosa 25
Anorexia con bulimia nerviosa 9
Bulimia nerviosa tras anorexia 14
Trastorno atipico de la alimentacion 7
Total 55

Cada paciente fue examinado cuatro veces durante cuatro afos, lo que representa un total de 220
observaciones. En cada observacion, se puntu6 a los pacientes para cada uno de los 16 sintomas
que aparecen en la siguiente tabla. Faltan las puntuaciones de los sintomas para el paciente 71 en
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el tiempo 2, el paciente 76 en el tiempo 2 y el paciente 47 en el tiempo 3, lo que nos deja 217
observaciones validas. Los datos se pueden encontrar en anorectic.sav.Si desea obtener mas
informacién, consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Categories 19.

Tabla 10-3

Subescalas de Morgan-Russell modificadas que miden el bienestar

Nombre de  Etiquetadevariable Extremo inferior Extremo superior
variable (puntuaciénl) (puntuacién 3 6 4)
weight Peso corporal Fuera del intervalo normal ~ Normal
mens Menstruacion Amenorrea Periodos regulares
fast Restriccion de ingesta de Menor de 1200 calorias Comidas normales/regulares
alimentos (ayuno)
binge Comilonas excesivas Mas de una vez a la semana  Sin comilonas excesivas
vomit Vomitos Mas de una vez a la semana Sin vomitos
purge Purgas Mas de una vez a la semana  Sin purgas
hyper Hiperactividad No puede descansar Sin hiperactividad
fami Relaciones familiares Pobres Buenos
eman Emancipacién de la Muy dependiente Adecuada
familia
frie Amigos Sin buenos amigos Dos 0 més buenos amigos
school Historial escolar/laboral ~ Ha interrumpido Registro de moderado a bueno
escuela/trabajo
satt Actitud sexual Inadecuado Adecuada
sheh Comportamiento sexual ~ Inadecuado Puede disfrutar del sexo
mood Estado mental (dnimo) Muy deprimido Normal
preo Preocupacion por la Completa Sin preocupacion
comida y el peso
body Percepcion corporal Trastornada Normal

El analisis de componentes principales es ideal para esta situacion ya que el objetivo del estudio es
determinar las relaciones entre los sintomas y las diferentes clases de trastornos de la alimentacion.
Ademds, es probable que el analisis de componentes principales categorico resulte mas util que el
analisis de componentes principales clasico ya que los sintomas se puntuan en una escala ordinal.

Ejecucion del analisis

Para examinar correctamente la estructura del transcurso de la enfermedad para cada diagnostico,
probablemente desee que los resultados de la tabla de centroides proyectados estén disponibles
para los diagramas de dispersion. Puede llevar esto a cabo mediante el Sistema de gestion de
resultados.

» Para iniciar una solicitud de SGR, elija en los ments:

Utilidades > Panel de control de SGR...
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vV v v VY

Figura 10-18

Panel de control del Sistema de gestion de resultados

ffH Panel de cantrol del Sistema de gestidn de resultados

Solictudes:

|[Estado [0 [Tipos

|Comandos

| Subtipos

Etiquetas Desting

Formato

Tip: %ou can use Ctri+& to select all the entries in a list.

o —

[M]|| Registro...

Mueva solicitucd

Para afiadir una solicitud, seleccione uno o mas elementos de las listas stuadas debajo, v cualguier otra propiedad deseads, v pulse
Afadir. La tabla Suktipos muestra sdlo los subtipos disponibles para al menos uno de los procedimientos seleccionados.

Tipos de resuttados: Identificadores de comandos: Subtipos de tabla para los comancos seleccionados:  Destinos de los resuttados:

Cpciones...

Etiguetas...

Advertenciaz Autoregression :e:-nm:;mans‘ucs Minguna
er ation Histor
Encabezados Bootstrap Woded Summar::'
Graficos Casze Plot
Motes

Modelos Cazes to Yariables Object Scores

Registros CATPCA Prajected Certroids

Taklas Catreg Cuantifications

Textos CCF Vatiance Accounted Far i
Arboles cD Warnings
IC:

@ archivo: |projected_centrc

EXaminat ...

Bazado en nombres de objetos

Muevo conjunto de datos:

[T Exchir del Wisor

[Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Seleccione Tablas como tipo de resultado.

Seleccione CATPCA como comando.

Seleccione Centroides proyectados como tipo de tabla.

Seleccione Archivo en el grupo Destinos de los resultados y escriba centroides_proyectados.sav

como nombre de archivo.

Pulse en Opciones.
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Figura 10-19
Cuadro de diglogo Opciones
9 SGR: Opciones
Farmata: |Archivo de datos de SPSS Statistics X |

rimagenes de graficos

H Incluir imégenes
Formata: [Jpc -
Tamaric: 100 %

B incuir mapas de imagenes

rPivotes de tabla

(@) Ningunz
Todss lss dimensiones en uns dnica fila
Lizta de posiciones
Lista:
Lista de nombres de dimensiones
Liztar

B Tatlas estéticas

Yariahle de nimero de tabla: |TabIeNumber_ |

[Contlnu Cancelar” Ayuda ]

» Seleccione IBM® SPSS® StatisticsArchivo de datos como formato de los resultados.
» Escriba NiumeroTabla_1 como variable de nimero de tabla.

» Pulse en Continuar.
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Figura 10-20
Panel de control del Sistema de gestion de resultados
Panel de control del Sistema de gestion de resultados
Solictudes:
|Estado |II] |Tipos |Comandos |Subtipos Etiquetas Destino Formato
4 bew Tablas CATPCA Projected Centraics projected_centroids... Archivo o

Eliminar

v —— [M]]| FRegstro...

Mueva solicitucd

Para afiadir una solicitud, seleccione uno o mas elementos de las listas stuadas debajo, v cualguier otra propiedad deseada, v pulse
Afadir. La tabla Suktipos muestra sdlo los subtipos disponibles para al menos uno de los procedimientos seleccionados.

Tip: Wou can use Ctri+& to select all the entries in a list.

Tipos de resuttados: Identificadores de comandos: Subtipos de tabla para los comancos seleccionados:  Destinos de los resuttados:
DESCTYE STalsies

Advertencias Autoregression - ) X 4 @ ringuna
S — - teration Hiztory g

n?a ezados 0 rap Model Summary @ Archivo:
Graficos Casze Plat R

) Motes @ Basado en nombres de objstos
Mod-elos Cazes to Variables Objsct Scores
Registros CATRCA Projected Certroids
Tablas Catres ificati
g Quantifications @ Muevo conjunto de datos:

Textos CCF Wariance Accounted For HE : i
Arboles o = | warnings <\ | ] Excluir del Wisor
IC:

[ Aceptar ][ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ AyLicia ]

» Pulse en Anadir.

» Pulse en Aceptar y, a continuacion, en Aceptar para confirmar la sesion de SGR.

El Sistema de gestion de resultados ya estara configurado para escribir los resultados de la tabla de
centroides proyectados en el archivo centroides_proyectados.sav.

» Para generar los resultados de componentes principales categdricos de este conjunto de datos,
seleccione en los menus:

Analizar > Reduccién de dimensiones > Escalamiento dptimo...
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Figura 10-21
Cuadro de didlogo Escalamiento dptimo
[ Escalamiento optimo

Mivel de escalamiento optimo

@ Todas las varisbles son nominales mtiples
@ Algunsz variables no zon nominsles motiples
Fmers de conjurtos de variables

@ Un canjunto

@ Mittiples conjuritos

Analizis seleccionado

Componertes principales categdricos

[Cancelar ] [ Ayuda ]

» Seleccione Alguna variable no es nominal multiple en el grupo Nivel para escalamiento 6ptimo.

» Pulse en Definir.

Figura 10-22
Cuadro de didlogo Componentes principales categdrico

A

H Componentes principales categdricos

Wariables de andlisis:
d:l tomento de la entrevis... pesall L||jeaSp ord@al 22
&) Diagndstica del paciert... mens(1 LineaSp ordinal 2 2)
& Interaccion Tiempoidia... ayuno(1 LineaSp ordinal 2 2)
& Mimero del pacierts 0. comilonai] LineaSp ardinal 2 2)
&) Disgndstico [diag2] vomitol1 LineaSp ordinal 2 21 hut — .
E Guardar...
d:l tiempa2 [Q_g_finir escala y pgnderg_cion..._]
rGraficos 1

Wariableg suplementarias:

Olijeta...

Saturacion...

4

“atiables de etiquetada:

-

Dimensiones en la solucidn:

I

(L acopter ] [ Pooar [ gostablecer |(_canceler J[_ayuoe ]

» Seleccione de Peso corporal a Percepcion corporal como variables de analisis.

» Pulse en Definir escala y ponderacion.
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Figura 10-23
Definir escala y ponderacion

H Componentes principales categdricos: Definir escala ¥ ponderacion

Ponderacion de ba varisble:

rHivel de ezcalamiento dptimo

Lineasp ordinsl @ Ordinal
LineaSgp nominal Mominal

Mominal mittiple Numérico

rLineasp

'8

|§Corﬂinuar§” Cancelar” Ayuda ]

» Seleccione Ordinal como nivel de escalamiento 6ptimo.

» Pulse en Continuar.

» Seleccione Interaccion tiempo/diagndstico como variable suplementaria y pulse en Definir escala
en el cuadro de didlogo Componentes principales categoricos.

Figura 10-24
Cuadro de didglogo Definir escala

i Componentes principales categaricos: Definir escala

~Mivel de ezcalamiento optimo
LineaSp ordinal Crdinal
Lineasp nomiral (S Momirsl
@ Mominal motiple Mumérico

rLineazp

|izont

inuar ]

[Cancelar ” Aryudla ]

» Seleccione Nominal mltiple como nivel de escalamiento 6ptimo.

» Pulse en Continuar.
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Figura 10-25
Cuadro de didlogo Componentes principales categdrico

= Componentes principales categdricos

Warisbles de andlizis:

& Diagnéstico [diag2] peso(1 LineaSp ordinal 2 2) a
;[I tiempao2 mens(1 LineaSp ordinal 2 2) o as

ayuno(1 LineaSp ordinal 2 2)

comilonal1 LineaSp ordingl 2 2] LS e

vomitor1 Linea=p ordinal 2 21 ¥ Guardar ...

[Qefinir escala y ponderacion... ] rGraficos

Watiahles suplementarias: | Chieta...

(Gangrn)

Saturacion

itiditLineasp ordinal 2 21

Wariables de etiquetaca:

tiempo
e gy

Dimensiones en la solucion:

I

[...5.9.!3.'5’?.5.'[..][ WL ][5!33?3‘3"?9”.][....Cance.'?r ][ Guds ]

» Secleccione desde Momento de la entrevista hasta NUmero del paciente como variables de
etiquetado.

» Pulse en Opciones.
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Figura 10-26
Cuadro de diglogo Opciones

= =
H Componentes principales categdricos: Opciones ﬁ
s SR Método de normalizacidn
@ Rango de cazos
Brimer |:| Principal por variable > |
[itirmo: I:I alor personalizado:
Caz Unico: Criterio
Convergencia: 0o
teraciones maximas:
A it % e
Cambi £
L rEtiguetar graficos con
Eliminar Eticjuetas de variable o de valor
Litnite de |2 longitud de etigueta; 20
@ Mombres de variable o valores

~Dimensionss del gréfica
@ Mostrar todas las dimensiones de la solucion
Restringir el ndmero de dimensiones:
Dirmer=idn menar:

Ditmensidn mayar:

~Configuracion

IEContinuarE” Cancelar ” Ayuda ]

» Seleccione etiquetar los graficos por Nombres de variable o valores.
» Pulse en Continuar.

» Pulse en Resultados en el cuadro de didlogo Componentes principales categoricos.
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Figura 10-27
Cuadro de didlogo Resultados

H Componentes principales categdricos: Resultado

Tahlas
@ Purtuaciones de 103 objetos Ei Correlacionss de vatiables ariginales

m Saturaciones en componentes m Correlaciones de variakbles transformadas

EI Histarial de las teraciones EI Warianza explicada
Variahles cuartificadas: Cuantificaciones de categoriss:

athig iticli

escalar

acts EHE S

Estadisticos descriptivos:

camps T

Animo

prea >

CUErp0 : 5 =
itich Opciones de purtuaciones de los objetos
TMErD bl Incluir catecorias de:
Wariahles de etiquetado: tieripo

" diag
tiempo

diag

Etiguetar purtuaciones de los objetos por:

e

[gontinuar][(:ancelar ][ Ayuda ]

Seleccione Puntuaciones de los objetos en el grupo Tablas.
Solicite las cuantificaciones de las categorias por tidi.
Seleccione incluir las categorias de time, diag y humber.
Pulse en Continuar.

Pulse en Guardar en el cuadro de didlogo Componentes principales categoricos.
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Figura 10-28
Cuadro de didlogo Guardar

E Componentes principales categoricos: Guardar

rDatos discretizaco

[ crear datos dizcretizacos
@ crear un nuewa conjurita de datos
Mombre de conjunto de datos:

@ Escribir un nuevo archivo de datos

Archiva...

Wariahbles transformacs:

E EGuardar en el conjunto de datos acti\ﬂ:é

[T] crear variables
@ Crear un nusvo conjurta de datos
Mombre de conjurto de datos:

@ Escribir un nueva archiva de datos

Archiva..

rPurtuaciones de los objeto:
D Guardar en el conjunto de datos activo
Ij Crear purtuaciones de los objetos

@ Crear un nueyo conjurto de datos
Motrbre de conjunto de datos:

@ Ezcribir un nuevo archivo de datos

Archivi...

Aproximacions:
D Guardar en conjurto de detos activo
[7] crear aproximaciones

@ Crear un nueyvo conjurto de datos
Mombre de conjunto de datos:

@ E=cribir un nuevo archivo de datos

Archivia...

Dimensiones nominales muttiples: @) Todo © Frimero:

» En el grupo Variables transformadas, seleccione Guardar en el conjunto de datos activo.
» Pulse en Continuar.

» Pulse en Objeto en el cuadro de didlogo Componentes principales categdricos.
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Figura 10-29
Gréficos de variables y objetos

H Componentes principales categdricos: Graficos de variables y objetos ﬁ
rGrafico
[+ Purtos de ohjetos
|:| Ohjetos y vatisbles (diagrama de dispersion biespacial)
Coordenadas de las variables: @ saturaciones @ Centroides
‘ COhjetos, ssturaciones v certroides (disarams de dispersion triespacial)
Wariahles para diagramas de dizpersion biespaciales vy triespaciale
Dispaonibles: Seleccionacias:
Ineluir: pesa e
MEMS
@ Todas las variahles
ayLno
@ ‘arisbles seleccionadas | comilona
warmito -
purda
hiperac
fam
EITEn -
rEtigquetar objetos
Disponibles: Seleccionadas:
Etigquetar por: A o tiempo
preo h
2 ]
Mumera del casa CUErfn g
iticki
© variable niimero -

| Continuar I Cancelar Azuda

Seleccione etiquetar los objetos por Variable.
Seleccione timey diag como las variables por las que se etiquetaran los objetos.
Pulse en Continuar.

Pulse en Categoria en el cuadro de didlogo Componentes principales categdricos.
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Figura 10-30
Cuadro de diglogo Graficos de categorias

H Componentes principales categdricos: Graficos de categorias

Graficos de catenorizs:

peso iticli
Mens
ayuno
camilona £ 2 ;
it Graficoz de categorias conjuntas:
paurga
hiperac L2
fam
il Grificos de transformacién
artiig
escalar peso e
acts - mens
COMPSE ayuno bl
Anitho
pren Cimenziones pars nominales mottiples:
;L:.erpo [T Incluir aréficos de residuos
icdi

numero ¥
Proyectar los centroides de

| [
Sabre:
corilanz -
Fmen
COmps -

[Qontinuar][ Cancelar ] [ Ayuda ]

Solicite graficos de categorias para tidi.

Solicite graficos de transformacion para de weight a body.
Elija proyectar los centroides de tidi en binge, satt y preo.
Pulse en Continuar.

Pulse en Aceptar en el cuadro de didlogo Componentes principales categoricos.

El procedimiento genera como resultados las puntuaciones de los sujetos (con media 0 y varianza
la unidad) y cuantificaciones de las categorias que maximizan la correlacion cuadratica media

de las puntuaciones de los sujetos y de las variables transformadas. En el analisis actual, las
cuantificaciones de las categorias se limitaban a reflejan la informacién ordinal.
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Por 1ltimo, para escribir la informacion de la tabla de centroides proyectados en

centroides_proyectados.sav, es necesario finalizar la solicitud de SGR. Vuelva a acceder al panel

de control del SGR.

Figura 10-31
Panel de control del Sistema de gestion de resultados

Panel de control del Sistema de gestion de resultados

Solictudes:
|Estado |IIJ |Tipos |Comandos |Subtipos Etiquetas |Destino |Formato Fin
P active  Hlad Tablas CATPCA PROJECTED CENTR... bro'eded centroids... |SAY

-,

Registro. ..

Mueva solicitucd

Para afiadir una solicitud, seleccione uno o mas elementos de las listas stuadas debajo, v cualguier otra propiedad deseada, v pulse
Afadic. La tabla Suktipos muestra sdlo los subtipos disponibles para al menos uno de los procedimientos seleccionados.

Tipe Wou can use Ctri+A to select all the entries in 2 list.

Tipog de resultados:

Ientificadores de comandos: Subtipos de tabla para los comandos seleccionados:

Destinoz de los resultados:

Advertencias ACF “ “
Encabezados Albd

Graficos Alzcal

Modelos Alter Type

Registroz AMACOR

Tablas AMOY S

Textos Apply Dictionary

Arncles ARIME, = -
IC:

L 1

@ Minguns
@ Archivo:

© Basado en nombres de ohjetoz

CD Muevao conjunto de datos:

[T Exciuir del Wisor

[Lcope )

[Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Pulse en Terminar.

» Pulse en Aceptar y, a continuacion, en Aceptar para confirmar.

Graficos de transformacion

Los graficos de transformacion muestran el nlimero de categoria original en los ejes horizontales;

los ejes verticales indican las cuantificaciones optimas.
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Figura 10-32
Gréfico de transformacion para menstruacion

Transformacién: Menstruaciéon

Cuantificaciones

4,04
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Categorias

Algunas variables, como Menstruacion, consiguen transformaciones practicamente lineales, por
lo que en este analisis se pueden interpretar como numeéricas.

Figura 10-33
Gréfico de transformacion para Historial escolar/laboral

Transformacion: Historial escolar/laboral
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Las cuantificaciones de otras variables como Historial escolar/laboral no han obtenido
transformaciones lineales y deben interpretarse a nivel de escalamiento ordinal. La diferencia
entre las categorias segunda y tercera es mucho mas importante que entre las categorias primera
y segunda.
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Gréfico de transformacion para comilonas excesivas

Analisis de componentes principales categorico

Transformacion: Comilonas excesivas

Cuantificaciones

Categorias

Un caso interesante surge en las cuantificaciones de Comilonas excesivas. La transformacion
obtenida es lineal para las categorias de la 1 a la 3, pero los valores cuantificados de las categorias
3 y 4 son iguales. Este resultado muestra que las puntuaciones de 3 y 4 no hacen diferencia entre
los pacientes y sugieren que se podria utilizar el nivel de escalamiento numérico en una solucién
de dos componentes si se recodifican los valores de 4 como 3.

Resumen del modelo

Figura 10-35

Resumen del modelo

Varianza explicada

Alfa de Total % dela
Dirnensidn | Cronbach Autovalores) yarianza
1 B4 4,540 34,690
2 R 1.4987 12,234
Tatal 8253 7,508 46,924

a. El Alfa de Cronhach Total estd basado en los
autowalores totales.

Para ver la bondad de ajuste del modelo a los datos, observemos el resumen del modelo.
Aproximadamente el 47% de la varianza total queda explicada por el modelo de dos componentes,
el 35% por la primera dimension y el 12% por la segunda. Por tanto, practicamente la mitad de la
variabilidad de los objetos individuales queda explicada por el modelo de dos componentes.
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Saturaciones en componentes

Para comenzar a interpretar las dos dimensiones de la solucion, observemos las saturaciones en las
componentes. Todas las variables tienen una saturacion en componentes positiva en la primera

dimension, lo que indica que hay un factor comun que tiene una correlacion positiva con todas las
variables.

Figura 10-36
Gréfico de saturaciones en componentes
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vomito

anima
-

Dimension 2

0,0 0.2 04 0,6 0,8
Dimension 1

La segunda dimensién separa las variables. Las variables Comilonas excesivas, VOmitos y
Purgas forman un grupo que tiene grandes saturaciones positivas en la segunda dimension. Estos
sintomas suelen considerarse representativos del comportamiento bulimico.

Las variables Emancipacion de la familia, Historial escolar/laboral, Actitud sexual, Peso
corporal y Menstruacién constituyen otro grupo y se puede incluir Restriccion de ingesta de
alimentos (ayuno) y Relaciones familiares en este grupo, ya que sus vectores se encuentran cerca
del conglomerado principal y estas variables se consideran sintomas de anorexia (ayuno, peso,
menstruacion) o son de naturaleza psicosocial (emancipacion, registro de escuela/trabajo, actitud
sexual, relaciones familiares). Los vectores de este grupo son ortogonales (perpendiculares) a los
vectores de binge, vomit y purge, lo que indica que este conjunto de variables no tiene correlacion
con el conjunto de las variables bulimicas.

Las variables Amigos, Estado mental (animo) e Hiperactividad no parecen ajustarse muy bien
en la solucion. Puede comprobarlo en el grafico observando las longitudes de cada vector. La
longitud del vector de una determinada variable corresponde a su ajuste y estas variables son las
que tienen los vectores mas cortos. En base a una solucion de dos componentes, probablemente se
eliminarian estas variables de una propuesta de sintomatologia de los trastornos de la alimentacion.
Sin embargo, es posible que se ajusten mejor a una solucion con un mayor numero de dimensiones.

Las variables Comportamiento sexual, Preocupacion por la comiday el peso y Percepcion
corporal forman otro grupo tedrico de sintomas, que pertenecen a la experiencia que el paciente
tiene de su propio cuerpo. Aunque estan correlacionadas con los dos grupos ortogonales de
variables, estas variables tienen vectores bastante largos y estan asociados fuertemente con la
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primera dimension y, por tanto, pueden proporcionar cierta informacion util acerca del factor
“comun”

Puntuaciones de los objetos

La siguiente figura muestra un grafico de las puntuaciones de los objetos, en el que los sujetos
aparecen etiquetados con la categoria de su diagnostico.

Figura 10-37
Gréficos con las puntuaciones de los objetos etiquetados por su diagnostico
2

Dimension 2
i

Dimension 1

Este grafico no ayuda a interpretar la primera dimension ya que los pacientes no aparecen
diferenciados por el diagnostico a lo largo del mismo. Sin embargo, hay cierta informacioén acerca
de la segunda dimension. Los sujetos de anorexia (1) y los pacientes con un trastorno atipico de la
alimentacion (4) forman un grupo, situado por encima de los sujetos con algun tipo de bulimia (2
y 3). Por tanto, la segunda dimension diferencia los pacientes bulimicos de los demas, como ya ha
visto en la seccion anterior (las variables del grupo bulimico tienen saturaciones en componentes
grandes y positivas en la segunda dimension). Esto tiene sentido, ya que las saturaciones en

componentes de los sintomas que tradicionalmente se asocian a la bulimia tienen valores grandes
en la segunda dimension.
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Esta figura muestra un grafico de las puntuaciones de los objetos, en el que los sujetos aparecen
etiquetados con el tiempo en el que se realizo el diagnostico.

Figura 10-38
Puntuaciones de los objetos etiquetados por el momento de la entrevista
2

Dimension 2
|

Dimension 1

El etiquetado de las puntuaciones de los objetos por el tiempo muestra que la primera dimension

tiene una relacion con el tiempo ya que parece haber una progresion de tiempos de diagnostico

desde el 1 que se encuentra més a la izquierda y los otros a la derecha. Observe que puede conectar

los puntos temporales de este grafico guardando las puntuaciones de los objetos y creando un

diagrama de dispersion utilizando las puntuaciones de la dimension 1 en el eje X, las puntuaciones

de la dimension 2 en el eje Yy estableciendo los marcados mediante los nimeros de los pacientes.
Si se compara el grafico de las puntuaciones de los objetos etiquetados por tiempo con el grafico

etiquetado por diagndstico podemos obtener cierta informacion acerca de los objetos menos

habituales. Por ejemplo, en el grafico etiquetado por tiempo, hay un paciente cuyo diagnostico

en el tiempo 4 se encuentra a la izquierda de los demas puntos del grafico. Esto no es habitual

ya que la tendencia general de los puntos es que en los tiempos posteriores se encuentren a la

derecha. Curiosamente, este punto que parece estar descolocado en el tiempo también tiene un

diagnéstico poco habitual, ya que se trata de un paciente anoréxico cuya puntuacion coloca al

paciente en el conglomerado bulimico. Si observamos la tabla con las puntuaciones de los objetos,

veremos que se trata del paciente 43, diagnosticado con anorexia nerviosa, cuyas puntuaciones de

los objetos se muestran en la siguiente tabla.

Tabla 10-4

Puntuaciones de los objetos para el paciente 43

Hora Dimensionl  Dimension 2

1 —2.031 1.250
2 -2.067 0.131
3 -1.575 —-1.467
4 —2.405 —-1.807
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Las puntuaciones del paciente en el tiempo 1 son prototipicas de la anorexia, con una elevada
puntuacion negativa en la dimension 1 correspondiente a la pobre imagen del cuerpo y

una puntuacion positiva en la dimension 2 correspondiente a sintomas de anorexia o pobre
comportamiento psicosocial. Sin embargo, a diferencia de la mayoria de los pacientes, hay poco o
nulo progreso en la dimension 1. En la dimension 2, parece haber cierto progreso hacia “normal”
(alrededor de 0, entre comportamiento anoréxico y bulimico), pero a continuacion el paciente
pasa a presentar sintomas de bulimia.

Examen de la estructura del transcurso de la enfermedad

Para buscar mas informacion acerca de como se encuentran relacionadas las dos dimensiones para
las cuatro caracteristicas de diagnostico y los cuatro puntos temporales, se ha creado una variable
suplementaria I nteraccion tiempo/diagndstico mediante una clasificacion cruzada de las cuatro
categorias de Diagndstico del paciente y las cuatro categorias de Momento de la entrevista. Por
tanto, Interaccion tiempo/diagnéstico tiene 16 categorias, donde la primera categoria indica los
pacientes de anorexia nerviosa en su primera visita. La quinta categoria indica los pacientes de la
anorexia nerviosa en el punto temporal 2, etc. y la categoria decimosexta indica los pacientes de
un trastorno atipico de la alimentacion en el punto temporal 4. El uso de la variable suplementaria
Interaccidn tiempo/diagndstico permite el estudio de los transcursos de la enfermedad para los
diferentes grupos con el tiempo. A la variable se le dio un nivel de escalamiento nominal multiple
y los puntos de categoria se muestran en la siguiente figura.

Figura 10-39

Puntos de categoria para la interaccion tiempo/diagndstico

15

1
10 °©
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0 o
o
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Dimension 1

Parte de la estructura se ve directamente en este grafico: las categorias de diagnostico en el punto
temporal 1 diferencian claramente la anorexia nerviosa y el trastorno atipico de la alimentacion de
la anorexia nerviosa con la bulimia nerviosa y la bulimia nerviosa tras anorexia nerviosa en la
segunda dimension. Aparte de esto, resulta un poco mas dificil ver los patrones.
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No obstante, puede conseguir que los patrones sean visibles con mayor facilidad si crea un
diagrama de dispersion basado en las cuantificaciones. Para ello, elija en los menus:
Graficos > Generador de graficos...

Figura 10-40
Galeria Dispersion/Puntos

[ Generador de graficos

Vatishles: L2 presentacion preliminar del grifica utiliza datas de sjemplo
& D cliente [custic] i
&) Indicador geografic...
:EI Tamario del lugar d...
& Género [gender] Arraztre hasta agul un grafico de |a galeria para
f Edad en afios [age] utilizarlo como punto de partida

:EI Categoria de edad [...

O hien
oy Mes de racimismto [ | [
.g& Afins de educacion... Pulze en la pestaria Elementos basicos para crear un
:EI Mivel educativo [ed... grafico mediante elementos

& Categoria lsboral [io...

(4]

[ Categoria 1
B Categoria 2

Galeria | Elementos bésicos || GruposiD de purtos | Tiulozinotas al pie
Propiedades del
Elijz entre: elemento...

Favaritos
—— — Opciones...
Barras o€ OOC @‘ ®
Lineas P o
Areas
SectoresFolar o o
DigpersidnPuntos o J]
Hiztograma E g p

Méaximos-minimos
Diagramas de caja

Ejies dobles

Cancelar H Moyvuca ]

» Seleccione la galeria Dispersion/Puntos y elija Dispersion Agrupado.
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Figura 10-41
Generador de gréficos

ﬁ Generador de graficos

“ariables: La presentacion prelimingr del grafico ubinza datos de ejempio
u L LTTIRIT LA Ly e

ol Estada mertal (&nim...
{I Preocupacion por la...

Establecer colar

Diagndstica del

{I Percepcidn corpora. ..
I{I Momenta de la entr...
&) Disgndsticn del paci...
&) Interaccion Tiempod, ..
&) MOmero del paciert...
&5 Disgndsticn [diag2]
I{I tiempo2

‘f Pezo corparal Cuan...
& Menstruacién Cuart... < ||| 1 & [e) o

(o]
o
o

(8]

Q

%Interaccio’n tiempo/diagndstico...

:‘f Interaccidn tiemposdiagndstica
Cuantificacidn dimensidn 1

i 1 1

I Elementos bazicos “ GruposiD de puntos»l[ Tituloz/notas al pis | -

ST mIREN | Bbiion i b cverype | S eevIRCT AP Propiedades del
Elija entre: elemento...

[ Anorexia
= :

Favaritoz =
Batras o€ el |_-:| l_;_| CiOnes. .
Lineas 8] 5 ° | - | B O
Areas

SectoresPolar

hgximos -minimos

DizpersionPuntos (@] o
Histograma o E a % ? l

Diagramas de caja
Eies dobles

Peaar [Restablecer” Cancelar ” Ayuda ]

» Seleccione Interaccion tiempo/diagndstico Cuantificacion dimension 2 como variable y e
I nteraccion tiempo/diagndstico Cuantificacion dimension 1 como variable X.

» Seleccione establecer el color por Diagndstico del paciente.

» Pulse en Aceptar.
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Figura 10-42
Estructuras de los transcursos de las enfermedades

71 E ditor de graficos
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-
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A e i

H:4351, W'508,5 puntos

» A continuacion, para conectar los puntos, pulse dos veces en el grafico y pulse en la herramienta
Afadir una linea de interpolacién del Editor de graficos.

» Cierre el Editor de graficos.
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Figura 10-43
Estructuras de los transcursos de las enfermedades
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Al conectar los puntos de categoria de cada categoria de diagndstico con el tiempo, los patrones
sugieren automdticamente que la primera dimension esta relacionada con el tiempo y la segunda,
con el diagnostico, como se determin6 previamente en los graficos de las puntuaciones de los
objetos.

No obstante, este grafico muestra también que, con el tiempo, las enfermedades tienden a
parecerse mas. Ademas, para todos los grupos, el progreso es mayor entre los puntos temporales 1
y 2; los pacientes anoréxicos muestran algun progreso mas de 2 a 3, pero los demas grupos
muestran poco progreso.

Desarrollo diferencial para las variables seleccionadas

Se seleccion6 una variable de cada grupo de sintomas identificado por las saturaciones en
componentes como “representativa” del grupo. La variable comilonas excesivas se seleccion6
del grupo bulimico, la actitud sexual del grupo anoréxico/psicosocial y la preocupacion por
el cuerpo del tercer grupo.
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Para examinar los posibles transcursos diferenciales de la enfermedad, las proyecciones de
Interaccidn tiempo/diagnostico sobre Comilonas excesivas, Actitud sexual y Preocupacion por la
comida y €l peso se calcularon y representaron en la siguiente figura.

Figura 10-44
Centroides proyectados de Interaccion tiempo/diagndstico sobre Comilonas excesivas, Actitud sexual y

Preocupacion por la comida y el peso

Centroides proyectados
14 (O en Actitud sexual
1- () en Comilonas excesivas
11 10 14|10 en Preccupacion por la
5|4 comicla v el peso
1
4 H e
T A G 15114
13
9¢s 16 718
[ FET AL & 12 ;
1516 12 5
3m2 4
5 11 5
4 1
- 2
2 L 3
3
-2

Este grafico muestra que el primer punto temporal, el sintoma de comilonas excesivas diferencia a
los pacientes bulimicos (2 y 3) de los demas (1 y 4); y la actitud sexual diferencia a los pacientes
anoréxicos y atipicos (1 y 4) de los demas (2 y 3); y la preocupacion por el cuerpo no diferencia
realmente a los pacientes. En muchas aplicaciones, este grafico bastaria para describir la relacion
entre los sintomas y el diagndstico, pero a causa de la complicacion de los diferentes puntos
temporales, el dibujo tiene un aspecto complicado.
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Para ver estas proyecciones respecto al tiempo, es necesario poder representar el contenido de la
tabla de centroides proyectados. Puede hacerse esto gracias a la solicitud del SGR que guardo esta
informacién en centroides_proyectados.sav.

Figura 10-45
Centroides_proyectados.sav

projected_centroids_sav - Editor de datos

Archivo  Edicion  Wer Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Utlidades  Ventana 7
=S| B o] =[k] wl ElE ElEE %@
1 NimeroTabla_1 K
Label Yarl | Comilonazexcesivas| Actitudsexual | Preocupacidnparl| &
acomidayelpeso |
1|Centroides proyectados 1 L] -1,391 - 823
2| Centroides proyectados 2 -1.419 -.383 -1 0e2 | =
3| Centroides proyectados 3 -1 /50 -A15 -1233
4[Centroides proyectados 4 04 - Bad - 430
5| Centroides proyectados 5 BO7 B | - 018
G| Centroides proyectados 4] - 386 247 77
7|Centroides proyectados 7 - 126 A71 19
8| Centroides proyectados g Jog - 048 o1g
9| Centroides proyectados g 247 J0a 224
10| Centroides proyectados 10 340 Fa3 a7
11| Centroides proyectados 1 =337 Fals A5 -
4 | ¥ [\ vista de datos £ Vista de variahles f 11 | |
[El procesador estd preparado [SGR | 4

Las variables Comilonasexcesivas, Actitudsexual y Preocupaci dnporlacomidayelpeso contienen
los valores de los centroides proyectados sobre cada uno de los sintomas de interés. El niumero
de caso (de 1 a 16) corresponde a la interaccion tiempo/diagnostico. Debera calcular nuevas
variables que diferencien los valores Tiempo y Diagnostico.

» Elija en los menus:
Transformar > Calcular variable...



180

Capitulo 10

Figura 10-46
Cuadro de diglogo Calcular variable

ﬁCalcular variahle m
ariable de desting: Expresidn numérics:
|tiem|:|0 | = trunce ($casenum-174 ) +1
& Table Number [Mem... «
= ls]
% OmMmEns_ Grupo de funciones:
93 Subtype_ -
4 Label_ e
% Varl Artmeticas
f Centroides propectadc A2 7 A WD L
Conversian

& Centroides proyectadc
& Centroides propectadc

Fechathora actual

[ i — "]

,. Funciones y warisbles especiales:
+|F

i la opeidn.. | (condicidn de seleccidn de casos opcional)

[ Aceptar ” Pegar ”Restablecer” Cancelar ” Soyudda ]

» Escriba time como variable de destino.
» Escriba trunc( ($casenum-1)/4 ) + 1 como expresion numérica.

» Pulse en Aceptar.



181

Andlisis de componentes principales categorico

Figura 10-47
Cuadro de diglogo Calcular variable

ﬁCalcular variahle m
Yariable de desting: Expresidn numérics:
|diagn0'stico | = mod{jcasenum-1, 4) +1
&5 Table Number [Nem... «
= ls]
% So:man - Grupo de funciones:
ubtype
% HEL Toco
Label_ o
% Varl Artmeticas
& Centroides propectadc AR FDA IO EEEEE
&5 Centroides proyectadc Gy
& Centraides proyectade Fechahara actusl
& tempo [ " 1| |
@ B + Funciones vy variables especiales:
iminar

i la opeidn,. | (condicidn de seleccidn de casos opcional)

[ Aceptar ” Pegar ”Restablecer” Cancelar ” Soyudda ]

» Vuelva a abrir el cuadro de didlogo Calcular variable.
» Escriba diagn6stico como variable de destino.
» Escriba mod($casenum-1, 4) + 1 como expresién numérica.

» Pulse en Aceptar.
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Figura 10-48
Centroides_proyectados.sav

ok *projected_centroids.sav [Conjunto_de_datos 3] - Editor de datos
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Izquier |Escala
Izquier Escala -
lzguier | Mamina] |+

Escala ]
i Ordinal
54 Maminal

Ordinal

El procesador esta preparado

En la Vista de variables, cambie la medida de diagnéstico de Escala a Nominal.




183

Figura 10-49
Generador de gréficos
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ﬁ Generador de graficos

“ariables: La presentacion prelimingr del grafico ubinza datos de ejempio
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Por ultimo, para ver los centroides proyectados de tiempo de diagnostico sobre la comida

excesiva respecto al tiempo, vuelva a Generador de graficos y pulse en Restablecer para borrar

las selecciones anteriores.

Seleccione la galeria Dispersion/Puntos y elija Dispersion Agrupado.

Seleccione Centroides proyectados sobre Comilonas excesivas como variable y y time como

variable X.

Seleccione establecer los colores por diagndstico.

Pulse en Aceptar.
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Figura 10-50
Centroides proyectados de tiempo de diagndstico sobre las comilonas excesivas respecto al tiempo

ditor de graficos
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» A continuacion, para conectar los puntos, pulse dos veces en el grafico y pulse en la herramienta
Afadir una linea de interpolacion del Editor de graficos.

» Cierre el Editor de graficos.

Respecto a las comilonas excesivas, resulta evidente que los grupos anoréxicos tienen diferentes
valores de inicio que los grupos bulimicos. Esta diferencia se reduce con el tiempo, ya que los
grupos anoréxicos apenas cambian, mientras que los grupos bulimicos muestran un progreso.
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Figura 10-51

Generador de gréficos

Andlisis de componentes principales categorico

ﬁ Generador de graficos

“ariables:

La presentacion prelimingr del grafico ubinza datos de ejempio
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Opciones...

&

Restablecer [ Cancelar ” Ayuda ]

Recupere el Generador de graficos.

Anule la seleccion de Centroides proyectados sobre Comilonas excesivas como variable y y
seleccione Centroides proyectados sobre Actitud sexual como variable y.

Pulse en Aceptar.
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Figura 10-52
Centroides proyectados de tiempo de diagndstico sobre la actitud sexual respecto al tiempo

ditor de graficos
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» A continuacion, para conectar los puntos, pulse dos veces en el grafico y pulse en la herramienta
Afadir una linea de interpolacion del Editor de graficos.

» Cierre el Editor de graficos.

Respecto a la actitud sexual, las cuatro trayectorias son mas o menos paralelas con el tiempo y
todos los grupos muestran un progreso. Los grupos bulimicos, no obstante, tienen puntuaciones
mayores (mejores) que el grupo anoréxico.
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Figura 10-53
Generador de gréficos
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» Recupere el Generador de graficos.

» Anule la seleccion de Centroides proyectados sobre Actitud sexual como variable y y seleccione
Centroides proyectados sobre Preocupacion por la comida y el peso como variable .

» Pulse en Aceptar.
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Figura 10-54
Centroides proyectados de tiempo de diagndstico sobre la preocupacion por el cuerpo respecto al
tiempo
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» A continuacion, para conectar los puntos, pulse dos veces en el grafico y pulse en la herramienta
Afiadir una linea de interpolacion del Editor de graficos.

» Cierre el Editor de graficos.

La preocupacion por el cuerpo es una variable que representa los sintomas basicos, los cuales los
comparten los cuatro grupos diferentes. Ademas de los pacientes de trastornos de la alimentacion
atipicos, el grupo anoréxico y los dos grupos bulimicos tienen niveles muy similares tanto

al comienzo como al final.
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Lecturas recomendadas

Consulte los siguientes textos si desea obtener mds informacidn sobre el analisis de componentes
principales categorico:
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setting: In search of coherence. Applied Psychology, 49, .

De Leeuw, J. 1982. Nonlinear principal components analysis. En: COMPSTAT Proceedingsin
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Eckart, C., y G. Young. 1936. The approximation of one matrix by another one of lower rank.
Psychometrika, 1, .

Gabriel, K. R. 1971. The biplot graphic display of matrices with application to principal
components analysis. Biometrika, 58, .

Gifi, A. 1985. PRINCALS. Research Report UG-85-02. Leiden: Department of Data Theory,
University of Leiden.

Gower, J. C., y J. J. Meulman. 1993. The treatment of categorical information in physical
anthropology. International Journal of Anthropology, 8, .

Heiser, W. J., y J. J. Meulman. 1994. Homogeneity analysis: Exploring the distribution of
variables and their nonlinear relationships. En: Correspondence Analysisin the Social Sciences:
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Press.

Kruskal, J. B. 1978. Factor analysis and principal components analysis: Bilinear methods. En:
International Encyclopedia of Satistics, W. H. Kruskal, y J. M. Tanur, eds. Nueva York: The
Free Press.

Kruskal, J. B., y R. N. Shepard. 1974. A nonmetric variety of linear factor analysis.
Psychometrika, 39, .

Meulman, J. J. 1993. Principal coordinates analysis with optimal transformations of the variables:
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Satistical Psychology, 46, .

Meulman, J. J., y P. Verboon. 1993. Points of view analysis revisited: Fitting multidimensional
structures to optimal distance components with cluster restrictions on the variables.
Psychometrika, 58, .

Meulman, J. J., A. J. Van der Kooij, y A. Babinec. 2000. New features of categorical principal
components analysis for complicated data sets, including data mining. En: Classification,
Automation and New Media, W. Gaul, y G. Ritter, eds. Berlin: Springer-Verlag.

Meulman, J. J., A. J. Van der Kooij, y W. J. Heiser. 2004. Principal components analysis with
nonlinear optimal scaling transformations for ordinal and nominal data. En: Handbook of
Quantitative Methodology for the Social Sciences, D. Kaplan, ed. Thousand Oaks, Calif.: Sage
Publications, Inc..

Theunissen, N. C. M., J. J. Meulman, A. L. Den Ouden, H. M. Koopman, G. H. Verrips, S. P.
Verloove-Vanhorick, y J. M. Wit. 2003. Changes can be studied when the measurement instrument
is different at different time points. Health Services and Outcomes Research Methodology, 4, .
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Psychometrika, 43, .

Zeijl, E., Y. te Poel, M. du Bois-Reymond, J. Ravesloot, y J. J. Meulman. 2000. The role of
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Analisis de correlacion canonica no
lineal

El proposito del anélisis de correlacion candnica no lineal es determinar el parecido entre dos o
mas conjuntos de variables. Al igual que en el analisis de correlacién canoénica no lineal, el
proposito es explicar al maximo la varianza de las relaciones entre los conjuntos en un espacio
de pocas dimensiones. Sin embargo, a diferencia del analisis de correlacion canonica lineal, el
analisis de correlacion candnica no lineal no supone que haya un nivel de intervalo de medida

o que las relaciones sean lineales. Otra diferencia importante es que el analisis de correlacion
canonica no lineal establece la similitud entre los conjuntos mediante la comparacion simultinea
de las combinaciones lineales de las variables en cada conjunto con un conjunto desconocido, es

decir, las puntuaciones del objeto.

Ejemplo: Un analisis de los resultados de una encuesta

El ejemplo que se explica en este capitulo estd tomado de una encuesta (Verdegaal, 1985). Se
han registrado las respuestas de 15 sujetos a 8 variables. En la siguiente tabla se muestran las
variables, las etiquetas de las variables y las etiquetas de valor (categorias) del conjunto de datos.

Tabla 11-1
Datos de la encuesta

Nombre de Etiqueta de variable

variable

edad Edad en afios

ecivil Estado civil

mascota Mascotas que posee

noticia Periédico leido con
mayor frecuencia

musica Musica preferida

vivir \ecindario preferido

matem Puntuacion prueba
matematicas

lengua Puntuacion prueba
lengua

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010

Etigueta de valor

20-25, 26-30, 31-35, 3640,
41-45, 46-50, 51-55, 56-60,
61-65, 6670

Soltero, casado, otro

No, gato(s), perro(s), otro
(distinto de gato o perro), varios
animales domésticos

Ninguno, Telegraaf, Volkskrant,
NRC, Otro

Clésica, moderna, popular,
variada, no le interesa la musica

Ciudad, pueblo, campo
0-5, 6-10, 11-15

0-5, 6-10, 11-15, 16-20

191
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Este conjunto de datos se puede encontrar en verd1985.sav. Si desea obtener mas informacion,
consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Categories 19. Las variables
de interés son las primeras seis y se dividen en tres conjuntos. El conjunto 1 incluye edad y
ecivil, el conjunto 2 incluye mascota y noticia, mientras que el conjunto 3 incluye masica y vivir.
Se escala mascota como nominal multiple y edad como ordinal; todas las demas variables se
escalan como nominal simple. Este tipo de analisis solicita una configuracion inicial aleatoria.
Por defecto, la configuracion inicial es numérica. Sin embargo, cuando alguna de las variables se
trata como nominal simple sin posibilidad de clasificacion, lo mejor es escoger una configuracion
inicial aleatoria. Esto sucede con la mayoria de las variables de este estudio.

Examen de los datos

» Para conseguir un andlisis de correlacion candnica no lineal para este conjunto de datos, elija en
los menus:

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

Figura 11-1
Cuadro de didlogo Escalamiento dptimo
[ Escalamiento aptimo

Mivel de escalamiento optimo
%) Todas las varisbles son nominsles motiples

@ Algunsz variables no zon nominales mitiples

MUmero de conjurtos de variables
@ Un conjunta
@ Muttiples conjurtos

Andlizis seleccionado

Correlacion candnica no lineal

E"Befinir | [Cancelar ] [ Ayuda ]

» Seleccione Alguna variable no es nominal multiple en el grupo Nivel para escalamiento 6ptimo.
» Seleccione Mdltiples conjuntos en el grupo Numero de conjuntos de variables.

» Pulse en Definir.
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Figura 11-2
Cuadro de didlogo Anélisis de correlacion candnica no lineal

[EH Andlisis de correlacidn candnica no lineal (OVERALS)

Conjurto 1 de 1

&) Mazcotas que poses [ || .

&5 Periddicn leida can ma...
& Miisica preferida [mosi .. | | Variables:
&) “Yecindario preferido [v... |
d:l Puntuzcian prusha mat... |

ol Purtuzcian prusba len... | |

Cpciones...

edad(1 7 Crdinal)
ecivil(1 * Ordinal)

[ Definir ranga v escala... ] |

Etiquetar graficos de purtuaciones de ohjetos par:

Dimensiones en la solucidn: |2 |

:] [Eesiablecer][ Cancelar ][ Druda ]

Seleccione como variables Edad en afios y Estado civil para el primer conjunto.

Seleccione edad y pulse en Definir rango y escala.

Figura 11-3
Cuadro de diglogo Definir rango y escala

[fH OVERALS: Definir rango y escala

Minima: 1 Wiaeitnin:

Escala de medida
@ Crdinal © Mominal miltiple

© Nominal gimple © Mumérica dizcreta

[Cancelar ][ Ay ]

Escriba 10 como valor maximo para esta variable.

Pulse en Continuar.

En el cuadro de dialogo Analisis de correlacion canénica no lineal, seleccione ecivil y pulse en
Definir rango y escala.
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Figura 11-4
Cuadro de diglogo Definir rango y escala

[EH O¥ERALS: Definir rango y escala

Minima: 1 M&ximo:

E=cala de medida

© ordinal ©) Mominal mitiple

@ Morminal simiple D) Mumérica dizcreta

E_(_:_or@inuaﬂj[(:ancelarj[ Aol J

Escriba 3 como valor maximo para esta variable.
Seleccione como escala de la medida Nominal simple.

Pulse en Continuar.

vV v v v

En el cuadro de didlogo Andlisis de correlacion canonica no lineal, pulse en Siguiente para definir
el siguiente conjunto de variables.

Figura 11-5
Cuadro de didlogo Anélisis de correlacion candnica no lineal
Andlisis de correlacidn candnica no lineal (OVERALS)
Conjunto 2 de 2 | [opciones
&) midisica preferida [misi... -M -% |
&; “ecindario preferido [v... | |

Wariakles:

mascotall 7 Ordinal)
nioticiall ¥ Crdinal)

;[I Purtuscisn prusbs mat. ..
d:l Purtuzscian pruebs len...

[ Diefinir rango v escala... ]

Etigquetar graficos de purtuaciones de ohjstos por:

Ditenziones en la solucion: |2 |

:] [Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuca ]

» Secleccione Mascotas que posee y Periddico leido con mayor frecuencia como variables para
el segundo conjunto.

» Seleccione mascota y pulse en Definir rango y escala.
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vV v v v

vV v v v

Figura 11-6

Cuadro de diglogo Definir rango y escala

FFH O¥ERALS: Definir rango ¥ escala

Minime: 1 Mmoo

Ezcala de medida
© ordinal @ Mominal mitiple

2 Momiral simple © Numérica dizcreta

E_(_:_or@igya[_éj[ Cancelar ][ Ayl ]

Escriba 5 como valor maximo para esta variable.

Seleccione como escala de la medida Nominal multiple.

Pulse en Continuar.

Anadlisis de correlacion candénica no lineal

En el cuadro de didlogo Analisis de correlacion candnica no lineal, seleccione noticia y pulse en

Definir rango y escala.

Figura 11-7

Cuadro de diglogo Definir rango y escala

OVERALS: Definir rango ¥y escala

Mirima: 1 Mol &xitno:

Ezcala de medida

© Ordinal @ Naminal mitiple

@ mominal simple ©) Numérica discreta

[icontinust]

[Cancelar][ Ayuca ]

Escriba 5 como valor maximo para esta variable.

Seleccione como escala de la medida Nominal simple.

Pulse en Continuar.

En el cuadro de didlogo Andlisis de correlacion canonica no lineal, pulse en Siguiente para definir

el ultimo conjunto de variables.
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Figura 11-8
Cuadro de didlogo Anélisis de correlacion candnica no lineal

[ Andlisis de correlacidn candnica no lineal {OVERALS)

ronjunto 3 de 3

d:l Purtuzscian pruebs mat... | |

PuUNtUEGIO balen...
d:l LNTUACION Pruena len Variakjesj

Cpciones...

masicai! 7 Ordinal)
wivir(1 7 Crddinal)

[ Diefinir rango vy escala... ] |

Etiguetar graficos de purtuaciones de objetos por:

Dimenziones en la solucion: |2 |

:] [Eestablecer][ Cancelar ][ AyLicla ]

» Seleccione MUsica preferida y Vecindario preferido como variables para el tercer conjunto.

» Seleccione misica y pulse en Definir rango y escala.

Figura 11-9
Cuadro de diglogo Definir rango y escala

[FH OVERALS: Definir rango ¥ escala

Mirima: 1 Mol &xitno:

Ezcala de medida

© Ordinal @ Naminal mitiple

@ mominal simple ©) Numérica discreta

[Cancelar][ Ayuda ]

Escriba 5 como valor méximo para esta variable.
Seleccione como escala de la medida Nominal simple.

Pulse en Continuar.

vV v v VY

En el cuadro de didlogo Analisis de correlacion candnica no lineal, seleccione Vivir y pulse en
Definir rango y escala.
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vV v v Vv

vV v v Vv

Figura 11-10
Cuadro de diglogo Definir rango y escala

[EH O¥ERALS: Definir rango y escala

M&ximo:

E=cala de medida
© ordinal

@ Morminal simiple D) Mumérica dizcreta

Minima: 1

© Mominal mittiple

: [Cancelar][ Aol ]

Escriba 3 como valor maximo para esta variable.
Seleccione como escala de la medida Nominal simple.

Pulse en Continuar.

Anadlisis de correlacion candénica no lineal

En el cuadro de didlogo Analisis de correlacion canonica no lineal, pulse en Opciones.

Figura 11-11
Cuadro de diglogo Opciones

[FH O¥ERALS: Opciones

Wizualizacion
[+ Frecuencias [ ajuste simple ¥ mitiple
Ei Centraices @ Cuantificaciones de categorias
Ei Historial de laz teraciones EI Puntuaciones de los objetos
[i Ponderaciones vy saturaciones en componentes

Grafico

Ei Coordensdss de la categoria @ Centroides de catedorias
[¥ Purtuaciones de los ohjetos W Tranzfarmaciones

m Saturaciones en componentes

Criterios

teraciones méxitas:

|§Corﬂinuar§|[ Cancelar ][ Ayuda ]

Convergencis:

|_I Guardar puntuaciones de los objetos @ Utilizar configuracion inicial alestoris

Anule la seleccion Centroides y seleccione Ponderaciones y saturaciones en componentes en el

grupo Mostrar.

Seleccione Centroides de categorias y Transformaciones en el grupo Gréfico.

Seleccione Usar configuracion inicial aleatoria.

Pulse en Continuar.

En el cuadro de didlogo Analisis de correlacion candnica no lineal, pulse en Aceptar.
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Después de generar una lista de variables con sus niveles de escalamiento 6ptimo, el analisis
de correlacion candnica categdrico con escalamiento 6ptimo genera una tabla que muestra las
frecuencias de objetos en las categorias. Esta tabla es especialmente importante si hay datos

perdidos, ya que es mas probable que las categorias casi vacias dominen la solucion. En este
ejemplo, no hay datos perdidos.

Se realiza una segunda comprobacion para examinar el grafico de puntuaciones de objeto para
los valores atipicos. Los valores atipicos tienen una cantidad de cuantificaciones tan diferentes
del resto de objetos que se encontraran en los limites del grafico, por lo que van a dominar una o
varias dimensiones.

Si se encuentran valores atipicos, es posible gestionarlos de dos formas diferentes. Puede
simplemente eliminarlos de los datos y ejecutar el analisis de correlacién canénica no lineal de
nuevo. También puede intentar recodificar las respuestas extremas de los objetos con valores
atipicos si agrupa (fusiona) algunas categorias.

Como se muestra en el grafico de puntuaciones de los objetos, no habia valores atipicos para
los datos de la encuesta.

Figura 11-12
Puntuaciones de los objetos
1 -
O
(]
s 0
]
=
1]
E
(=]
=
-2 T |
2 -1 o 1 2

Dimension 1

Casos ponderados por ndmero de ohjetos

Explicacion de la similitud entre los conjuntos

Hay varias formas de medir la asociacion entre los conjuntos de un andlisis de correlacion
canonica no lineal (cada uno de los cuales se detalla en una tabla diferente o conjunto de tablas).
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Resumen de analisis

Los valores ajustados y perdidos indican la eficacia del ajuste de la solucion del analisis de
correlacion canodnica no lineal a los datos dptimos cuantificados con respecto a la asociacion entre
los conjuntos. El resumen de la tabla de analisis muestra el valor ajustado, los valores perdidos y
los autovalores para el ejemplo de la encuesta.

Figura 11-13
Resumen del andlisis
Dirmensian
1 2 Suma
Pérdida Caonjunta 1 240 183 423
Conjunto 2 184 408 293
Caonjunto 3 A7 205 376
Media 199 265 464
Autovalores 801 735
Ajuste 1,636

Se divide la pérdida por las dimensiones y conjuntos. Para cada dimension y conjunto, la pérdida
representa la proporcion de variacion en las puntuaciones de objeto que no puede explicarse
mediante la combinacion ponderada de las variables del conjunto. La pérdida media es la Mediana
etiquetada. En este ejemplo, la pérdida media sobre los conjuntos es de 0,464. Observe que hay
mas pérdida en la segunda dimension que en la primera dimension.

El autovalor para cada dimension es igual a 1 menos la pérdida media para la dimensioén. Dicho
autovalor indica la parte de relacion que se muestra mediante cada dimension. Los autovalores se
afiaden hasta el ajuste total. Para los datos de Verdegaal, 0,801/1,536 = 52% del ajuste real se
explica mediante la primera dimension.

El maximo valor ajustado es igual al nimero de dimensiones y, si se logra, indica que la
relacion es perfecta. El valor de pérdida medio sobre los conjuntos y las dimensiones le indica la
diferencia entre el ajuste maximo y el real. El ajuste mas la pérdida media es igual al nimero
de dimensiones. Es extrafio que aparezca una perfecta similitud y normalmente saca provecho a
los aspectos triviales en los datos.

Otro estadistico popular con dos conjuntos de variables es la correlacion canonica. Ya que la
correlacion canodnica esta relacionada con el autovalor y no proporciona informacion adicional, no
esta incluida en el resultado del analisis de correlacion candnica no lineal. Para dos conjuntos de
variables, la correlacion candnica por dimension se obtiene mediante la siguiente formula:

pa=2xFE;—1

donde d es el nimero de dimensién y E es el autovalor.

Puede generalizar la correlacion canénica para mas de dos conjuntos con la siguiente formula:

pa = ((K x Eq) = 1)/(K —1)
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donde d es el nimero de dimension, K es el nimero de conjuntos y E es el autovalor. Para
nuestro ejemplo:

p1=((3 X 0.801) — 1)/2 = 0.702

po = ((3 x 0.735) — 1)/2 = 0.603

Ponderaciones y saturaciones en componentes

Otra medida de asociacion es la correlacion multiple entre las combinaciones lineales de cada
conjunto y puntuaciones de los objetos. Si no hay variables nominales multiples en un conjunto,
puede calcular esta medida multiplicando la ponderacion y la saturacién en componentes de cada
variable dentro del conjunto, afiadiendo estos productos y calculando la raiz cuadrada de la suma.

Figura 11-14
Ponderaciones
Dirnensian
Caonjunto 1 2
1 Edad en afing B8O 789
Estado civil 296 -1,016
2 Periddico leido conost
mayar frecuencia ~/845 -, 381
3 Misica prefarida B3 - 7449
Yecindario preferido - 484 -780
Figura 11-15
Saturaciones en componentes
Dirmensian
Conjunto 1 2
1 Edad en afinsa.b 834 259
Estado civile.b 651 -.604
2 Mascotas que poseeds Dirnensidn 1 397 -431
2 - 277 G80
Perigdico leido cg
maynrfrecuenciacl'rlj - 867 -391
3 Misica preferidasb 786 -.500
i ] idoeb
Yecindario preferidos 687 _ 540

a. Nivel de escalamiento dptirmo: Ordinal

b. Proyecciones de las variables cuantificadas simples en el espacio de los objetos
. Mivel de escalamiento dptirno: Mominal simple

d. Mivel de escalamiento dptimo: Mominal miltiple

2. Provecciones de las variables cuantificadas miltiple en el espacio de los objetos
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Estas cifras dan las ponderaciones y saturaciones en componentes para las variables de este
ejemplo. La correlacion multiple (R) es la siguiente para la primera suma ponderada de variables
escaladas de manera 6ptima (Edad en afios y Estado civil) con la primera dimension de las
puntuaciones de los objetos:

R = \/(0.701 x 0.841 + (—0.273 x —0.631))

= /(0.5895 + 0.1723)
= (.873

Para cada dimension, 1 — pérdida = R2. Por ejemplo, del resumen de la tabla de analisis, 1 — 0,238 =
0,762, que es 0,873 cuadrado (mads el probable error de redondeo). En consecuencia, los pequefios
valores de pérdida indican grandes correlaciones multiples entre sumas ponderadas de variables
escaladas de manera 6ptima y las dimensiones. Las ponderaciones no son Uinicas para las variables
nominales multiples. Para las variables nominales multiples, utilice 1 — pérdida por conjunto.

Particion del ajuste y la pérdida

La pérdida de cada conjunto se divide por el analisis de correlacion canoénica no lineal de muchas
formas. La tabla de ajuste presenta el ajuste multiple, el ajuste simple y las tablas de pérdida
simple generadas mediante el andlisis de correlacion candnica no lineal para el ejemplo de la
encuesta. Observe que el ajuste multiple menos el ajuste simple es igual a la pérdida simple.

Figura 11-16
Particion del ajuste y la pérdida
Ajuste miltiple Ajuste simple Pardida sirmple
Dirmensian Dirnensian Dirnensian
Conjunto 1 2 Suma 1 2 Suma 1 2 Suma
1 Edad en afing2 494 676 1,170 462 622 1,084 03z 054 Rk
Estado civilb J0sq 1,033 1,122 088 1,033 1,120 001 juili] Rl
2 Mascotas que posees 402 434 B
fne;;i?'figclue;dnaci?ﬂn 724 187 911 14 130 844 010 057 67
3 Misica preferidat 421 ar7 948 398 561 860 022 016 34
Yecindario preferidob 234 609 843 234 [G0a 843 aan aan alali]

a. Mivel de escalamiento dptimo: Ordinal
b Mivel de escalamiento dptimo: Norminal simple
. Mivel de escalamiento dptimo: Mominal miltiple

La pérdida simple indica la pérdida que se obtiene de restringir las variables a un conjunto de
cuantificaciones (es decir, nominal simple, ordinal o nominal). Si una pérdida simple es grande,
es mejor tratar las variables como nominales multiples. Sin embargo, en este ejemplo, el ajuste
simple y el multiple son casi iguales, lo que significa que las coordenadas multiples estan casi en
una linea recta en la direccion marcada por las ponderaciones.

El ajuste multiple es igual a la varianza de las coordenadas de la categoria multiple para
cada variable. Estas medidas son analogas a las medidas de discriminacion que se encuentran
en el analisis de homogeneidad. Es posible examinar la tabla de ajuste multiple para ver las
variables que discriminan mejor. Por ejemplo, observe la tabla de ajuste multiple para Estado
civil y Periodico leido con mayor frecuencia. Los valores ajustados, sumados a lo largo de las
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dos dimensiones, son 1,122 para Estado civil y 0,911 para Periddico leido con mayor frecuencia.
Esta informacion nos indica que el estado civil de una persona proporciona mayor fuerza
discriminatoria que el periddico al que estd suscrita.

El ajuste simple se corresponde con la ponderacion cuadrada para cada variable y es igual a la
varianza de las coordenadas de las categorias simples. Como resultado, las ponderaciones son
igual a las desviaciones tipicas de las coordenadas de las categorias simples. Si se examina como
se desglosa el ajuste simple a lo largo de las dimensiones, observamos que la variable Periédico
leido con mayor frecuencia discrimina mayoritariamente en la primera dimension y también
vemos que la variable Estado civil discrimina casi totalmente en la segunda dimension. Dicho de
otro modo, las categorias de Periddico leido con mayor frecuencia se encuentran mas alejadas en
la primera dimension que en la segunda, mientras que el patron se invierte para Estado civil. Por
el contrario, Edad en afios discrimina tanto en la primera como en la segunda dimension, por lo
que la dispersion de las categorias es igual a lo largo de las dos dimensiones.

Saturaciones en componentes

La siguiente figura muestra el grafico de las saturaciones en componentes para los datos obtenidos
en la encuesta. Sino existen datos perdidos, las saturaciones en componentes equivalen a las
correlaciones de Pearson entre las variables cuantificadas y las puntuaciones de los objetos.

La distancia desde el origen a cada punto de variable se aproxima a la importancia de esa
variable. Las variables canonicas no estan representadas, pero pueden representarse mediante
lineas horizontales y verticales trazadas por el origen.

Figura 11-17
Saturaciones en componentes
0734 Mascotas fue posee
0504
0,25 .
] Eclad en afos
=
2
2 oo
1]
E
]
-0,25
Periddico leido con mayor frecuencia
[o] lsica preferida
050 Vecindario preferido Mascetas que posee [e]
' o}
o
Estadao civil
075 - |
05 ] 05 1,0

Dimension 1

Las relaciones entre las variables son aparentes. Hay dos direcciones que no coinciden con los
ejes horizontales y verticales. Una direccion se determina mediante Edad en afios, Periddico leido
con mayor frecuenciay Vecindario preferido. La otra direccion se define mediante las variables
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Estado civil, Misica preferida y Mascotas que posee. La variable Mascotas que posee es una
variable nominal multiple, por lo que hay dos puntos representados para ella. Cada cuantificacion
se interpreta como una variable simple.

Graficos de transformacion

Los diferentes niveles en los que se puede escalar cada variable imponen restricciones sobre las
cuantificaciones. Los graficos de transformacion ilustran la relacion entre las cuantificaciones y
las categorias originales que resultan del nivel de escalamiento dptimo seleccionado.

El grafico de transformacion para Vecindario preferido, que se habia tratado como nominal,
muestra un patron en forma de U, en el que la categoria intermedia recibe la cuantificacion menor
y las categorias extremas reciben valores que son similares entre si. Este patrén indica una
relacion cuadratica entre la variable original y la transformada. No se sugiere utilizar un nivel
de escalamiento 6ptimo alternativo para Vecindario preferido.

Figura 11-18
Gréfico de transformacion para la variable Situacion preferida de la vivienda (nominal)

1,0

0,0

1,0

Cuantificaciones de categorias para Vecindario
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Vecindario preferido

Las cuantificaciones para Periddico leido con mayor frecuencia, por el contrario, corresponden
con una tendencia ascendente a lo largo de las tres categorias que tienen casos observados. La
primera categoria recibe la menor cuantificacion, la segunda recibe un mayor valor y la tercera
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recibe el mayor de todos. A pesar de que la variable se escala como nominal, el orden de la
categoria se recupera en las cuantificaciones.

Figura 11-19
El gréfico de transformacion para Periddico leido con mayor frecuencia (nominal)
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Figura 11-20
Gréfico de transformacion para Edad en anos (ordinal)
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Edad en afios

El grafico de transformacion para Edad en afios muestra una curva en forma de S. Las cuatro
categorias mas jovenes observadas reciben la misma cuantificacion negativa, mientras que las
dos de mayor edad reciben iguales valores positivos. Por consiguiente, puede intentar agrupar las
edades mas jovenes en una categoria comun (es decir, menos de 50) y agrupar las categorias de
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mayor edad en otra categoria. Sin embargo, la exacta igualdad de las cuantificaciones para los
grupos mas jovenes indica que puede no ser adecuado restringir el orden de las cuantificaciones
al orden de las categorias originales. Ya que las cuantificaciones para los grupos 26-30, 3640

y 41-45 no pueden ser menores que la cuantificacion para el grupo 20-25, se establecen estos
valores como iguales al valor para el limite. Es posible que el ajuste se mejore si permite que estos
valores sean mas pequefios que la cuantificacion para el grupo de menor edad (es decir, tratando la
edad como nominal). Por lo tanto, aunque la edad puede considerarse una variable ordinal, tratarla
como tal no parece apropiado en este caso. Ademas, si se trata la edad como numérica, y, con ello,
se mantienen las distancias entre las categorias, se reducira el ajuste de manera sustancial.

Coordenadas de categoria simples frente a categorias miiltiples

Para cada variable tratada como nominal simple, ordinal o numérica, se determinan las
cuantificaciones, las coordenadas de las categorias simples y las coordenadas de categoria
multiples. Se presentan estos estadisticos para Edad en afios.

Figura 11-21
Coordenadas para Edad en anos

Coordenadas de Coordenadas de
categorias simples cateqorias miltiples
Ereclencia Dimensidn Dimensidn
marginal Cuantificacidn 1 2 1 2
20-25 3 -.554 - 37T - 437 =192 -139
26-30 ] -554 - 377 - 437 - 404 - 623
31-358 0 oo
36-40 1 -554 - 37T - 437 -318 - 733
41-45 1 -554 - 377 - 437 -,366 -534
46-50 i 000
51-55 i 000
56-60 2 -,2049 - 142 - 164 - 435 087
£1-65 1 1,947 1,324 1,536 1,710 1,204
GE-T0 2 2006 1,364 1,583 1,214 1,711
Perdidos 0

3. Mivel de escalamiento dptimo: Ordinal

Cada categoria para la que no se registraron casos recibe una cuantificacion de 0. Para Edad en
anos, ésta incluye las categorias 31-35, 46-50 y 51-55. No se restringen estas categorias para que
se ordenen con el resto de categorias y no afectan a los calculos.
Para las variables nominales multiples, cada categoria recibe una cuantificacion diferente
en cada dimension. Para el resto de tipos de transformacion, una categoria tiene s6lo una
cuantificacion, sin importar la dimensionalidad de la solucion. Cada conjunto de coordenadas
de una categoria simple representa la ubicacion de dicha categoria en una linea del espacio
del objeto. Las coordenadas de una determinada categoria corresponden a la cuantificacion
multiplicada por las ponderaciones de dimension de la variable. Por ejemplo, en la tabla para
Edad en afios, las coordenadas de las categorias simples para la categoria 56-60 (-0,142, -0,165)
son la cuantificacion (-0,209) multiplicada por las ponderaciones de dimension (0,680, 0,789).
Las coordenadas de las categorias multiples para las variables que se tratan como nominales
simples, ordinales o numéricas representan las coordenadas de las categorias en el espacio del
objeto antes de aplicar las restricciones ordinales o lineales. Estos valores son minimizadores sin
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restringir de la pérdida. Para las variables nominales multiples, estas coordenadas representan las
cuantificaciones de las categorias.

Se revelan los efectos de imponer restricciones en la relacion entre las categorias y sus
cuantificaciones mediante la comparacion de las coordenadas de las categorias simples con
las coordenadas de las categorias multiples. En la primera dimension, las coordenadas de
las categorias multiples para Edad en afios disminuyen hasta la categoria 2 y permanecen
relativamente en el mismo nivel hasta que la categoria 9, punto en el que se produce un incremento
drastico. Se muestra un patron similar para la segunda dimension. Se eliminan estas relaciones de
las coordenadas de las categorias simples, en las que se aplica la restriccion ordinal. En ambas
dimensiones, las coordenadas son ahora no decrecientes. La estructura diferente de los dos
conjuntos de coordenadas sugiere que puede ser mas adecuado un tratamiento nominal.

Centroides y centroides proyectados

El grafico de los centroides etiquetados mediante las variables deberian interpretarse de la misma
forma que el grafico de las cuantificaciones de las categorias en el analisis de homogeneidad o
coordenadas de las categorias multiples en el analisis de componentes principales no lineal. Por si
mismo, dicho grafico muestra la eficacia con la que las variables separan grupos de objetos (los
centroides estan en el centro de gravedad de los objetos).

Observe que las categorias para Edad en afios no estan separadas de manera muy clara.
Las categorias de menor edad se agrupan juntas en la parte izquierda del grafico. Como se ha
sugerido con anterioridad, el ordinal puede ser un nivel de escalamiento demasiado estricto para
imponerse a Edad en afios.

Figura 11-22
Centroides etiquetados por las variables
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Al solicitar los graficos de los centroides, también se generan el centroide individual y los graficos
de centroides proyectados para cada variable que se etiqueta mediante las etiquetas de valor. Los
centroides proyectados se encuentran sobre una linea en el espacio del objeto.

Figura 11-23
Centroides y centroides proyectados para Periddico que lee generalmente
06 _
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Dimension 1

Los centroides reales se proyectan en los vectores que se definen mediante las saturaciones

en componentes. Estos vectores se han afiadido a los graficos de los centroides para ayudar

a distinguir los centroides proyectados de los centroides reales. Los centroides proyectados

se encuentran dentro de uno de cuatro cuadrantes formados por la extension de dos lineas de
referencia perpendiculares que pasan por el origen. Se obtiene la interpretacion de la direccion
de las variables nominales simples, ordinales o numéricas desde la posicion de los centroides
proyectados. Por ejemplo, la variable Periddico leido con mayor frecuencia se especifica como

una variable nominal simple. Los centroides proyectados muestran que Volkskrant y NRC se
contrastan con Telegraaf.
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Figura 11-24
Los centroides y los centroides proyectados para la variable Edad en anos
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El problema con Edad en afios es evidente de los centroides proyectados. Tratar Edad en afios
como ordinal implica que ha de conservarse el orden de los grupos de edad. Para satisfacer

esta restriccion, se proyectan todos los grupos de edad por debajo de 45 en el mismo punto. A
lo largo de la direccion definida mediante Edad en afios, Periddico leido con mayor frecuencia
y Vecindario preferido, no hay separacion de los grupos de edad menores. Este descubrimiento

sugiere tratar la variable como nominal.

Centroides
() Proyectados
() Reales

Figura 11-25
Los centroides y los centroides proyectados para Situacion preferida de la vivienda
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Dimension 1

Para comprender las relaciones entre las variables, averigiie lo que son las categorias especificas
(valores) para los conglomerados de categorias en los graficos de los centroides. Las relaciones
entre Edad en afios, Periddico leido con mayor frecuencia y Vecindario preferido pueden
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describirse si miramos la parte superior derecha e inferior izquierda de los graficos. En la parte
superior derecha, los grupos de edad son los encuestados de mayor edad que leen el Telegraaf' y
prefieren vivir en un pueblo. Si observa la esquina inferior izquierda de cada grafico, vera que los
encuestados jovenes y personas de mediana edad leen Volkskrant o NRC y quieren vivir en el
campo o en la ciudad. Sin embargo, separar los grupos mas jovenes es muy dificil.

Pueden realizarse los mismos tipos de interpretaciones sobre otra direccion (MUsica preferida,
Estado civil y Mascotas que posee) si nos centramos en la parte superior izquierda y la parte
inferior derecha de los graficos de los centroides. En la esquina superior izquierda, observamos que
los solteros tienen perros y les gusta la misica moderna. Los casados y otras categorias para ecivil
tienen gatos; el grupo anterior prefiere la musica clasica y al altimo grupo no le gusta la musica.

Un analisis alternativo

Los resultados del analisis sugieren que tratar Edad en afios como ordinal no parece adecuado.
Aunque Edad en afios se mide en un nivel ordinal, sus relaciones con otras variables no son
monotonicas. Para investigar los efectos de cambiar el nivel de escalamiento dptimo por nominal
simple, puede ejecutar de nuevo el analisis.

Para ejecutar el analisis

>

>

Vuelva al cuadro de dialogo Analisis de correlacion candnica no lineal y vaya al primer conjunto.
Seleccione edad y pulse en Definir rango y escala.

En el cuadro de diadlogo Definir rango y escala, seleccione Nominal simple como rango del
escalamiento.

Pulse en Continuar.

En el cuadro de didlogo Andlisis de correlacion candnica no lineal, pulse en Aceptar.

Los autovalores para una solucion bidimensional son 0,806 y 0,757, respectivamente, con un
ajuste total de 1,564.

Figura 11-26
Los autovalores para la solucion bidimensional

Dirmensian
1 2 Suma

Pérdida Conjunto 1 2449 115 363

Conjunto 2 76 408 o84

Conjunto 3 a7 205 363

Media a4 243 436
Autovalores 806 Jar
Ajuste 1,964

Las tablas de ajuste multiple y ajuste simple muestran que Edad en afios sigue siendo una
variable de gran potencia discriminatoria, como se evidencia mediante la suma de los valores
ajustados multiple. Sin embargo, en oposicion a los resultados anteriores, un examen de los
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valores ajustados simple revela que la discriminacion se encuentra casi enteramente a lo largo
de la segunda dimension.

Figura 11-27
Particion del ajuste y la pérdida
Ajuste miltiple Ajuste simple Pérdida simple
Dirmensidn Dimensian Dimensian
Conjunto 1 2 Suma 1 2 Suma 1 2 Suma
1 Edad en afinosa 246 1,197 1,443 195 | 1,188 1,384 081 Jong 0454
Estado civila 273 1,136 1,408 272 11135 1,407 oo Jono o0z
2 Mascotas que poseed 530 392 A
;E;;ielfigclue;dnié%n 638 185 824 631 144 780 o8 036 044
k] Misica preferida? G604 438 1,041 603 437 1,040 oo ,0m a1
Wecindario preferido2 075 822 897 075 822 Bar oo | ,000 aan

a. Mivel de escalamiento dptimo: Morminal simple
b Mivel de escalamiento dptimo: Morminal miltiple

Convierta el grafico de transformacion para Edad en afios. Las cuantificaciones para una variable
nominal no estan restringidas, por lo que la tendencia no decreciente que se ha mostrado cuando
Edad en afios se ha tratado de forma ordinal ya no estd presente. Hay una tendencia decreciente
hasta la edad de 40 y una ascendente de ahi en adelante, que se corresponde con una relacion en
forma de U (cuadratica). Las dos categorias de mayor edad siguen recibiendo puntuaciones
similares, y el analisis siguiente puede implicar combinar estas categorias.

Figura 11-28
Gréfico de transformacion para Edad en anos (nominal)
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El grafico de transformacion para Vecindario preferido se muestra aqui. Tratar Edad en afios
como nominal no afecta a las cuantificaciones para Veecindario preferido para cualquier grado
significativo. La categoria intermedia recibe la cuantificacion mas pequefia, mientras que las
categorias extremas reciben valores positivos grandes.

Figura 11-29
Gréfico de transformacion para la variable Vlecindario preferido (edad nominal)
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Se encontr6 un cambio en el grafico de transformacion para Periddico leido con mayor frecuencia.
Anteriormente, una tendencia ascendente estaba presente en las cuantificaciones, lo que
posiblemente sugiera un tratamiento ordinal para esta variable. Sin embargo, tratar Edad en afios
como nominal elimina esta tendencia de las cuantificaciones de noticia.

Figura 11-30
El gréfico de transformacion para Periédico que lee generalmente (edad nominal)
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Este grafico es el grafico del centroide para Edad en afios. Observe que las categorias no se
disponen en orden cronologico a lo largo de la linea que une los centroides proyectados. El grupo
20-25 esta situado en medio en lugar de al final. La dispersion de las categorias mejora de manera
notable en comparacion con el ordinal correspondiente que se presentd anteriormente.

Figura 11-31

Los centroides y los centroides proyectados para la variable Edad en anos (nominal)
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Dimension 1

La interpretacion de los grupos de menor de edad es actualmente posible gracias al gréfico del
centroide. Las categorias Volkskrant y NRC se encuentran también mas alejadas que en el analisis
anterior, lo que permite interpretaciones diferentes de cada uno de ellos. Los grupos entre las
edades de 26 y 45 leen el Volkskrant y prefieren vivir en el campo. Los grupos de edad de 20-25 y
56-60 leen el NRC. El primer grupo prefiere vivir en la ciudad, mientras que el ultimo prefiere
vivir en el campo. Los grupos de mayor edad leen el Telegraaf y prefieren vivir en un pueblo.
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La interpretacion de la otra direccion (MUsica preferida, Estado civil y Mascotas que posee) no ha
cambiado sustancialmente con respecto al analisis anterior. La tinica diferencia obvia es que la
gente con un estado civil de los incluidos en el grupo Otro tienen gatos o no poseen mascotas en

absoluto.
Figura 11-32
Centroides etiquetados por las variables (edad nominal)
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Dimension 1
Sugerencias generales

Tras examinar los resultados iniciales, es posible que desee ajustar el analisis cambiando algunas
especificaciones para el analisis de correlacion canodnica no lineal. A continuacion mostramos
algunos consejos para estructurar el analisis:

m  Cree tantos conjuntos como sea posible. Coloque una variable importante que desee predecir
en un conjunto diferente que contenga unicamente dicha variable.

B Ponga las variables que considere predictores juntas en un unico conjunto. Si hay muchos
predictores, intente dividirlos en varios conjuntos.

m  Coloque la variable nominal multiple en un conjunto diferente que la contenga sélo a ella.

|

Si las variables estan muy correlacionadas entre si y no desea que esta relacion domine la
solucion, coloque dichas variables juntas en el mismo conjunto.
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Lecturas recomendadas

Si desea obtener mas informacion sobre el analisis de correlacidn canodnica no lineal:

Carroll, J. D. 1968. Generalization of canonical correlation analysis to three or more sets of
variables. En: Proceedings of the 76th Annual Convention of the American Psychological
Association, 3, Washington, D.C.: American Psychological Association.

De Leeuw, J. 1984. Canonical analysis of categorical data, 2nd ed. Leiden: DSWO Press.

Horst, P. 1961. Generalized canonical correlations and their applications to experimental data.
Journal of Clinical Psychology, 17, .

Horst, P. 1961. Relations among m sets of measures. Psychometrika, 26, .
Kettenring, J. R. 1971. Canonical analysis of several sets of variables. Biometrika, 58, .

Van der Burg, E. 1988. Nonlinear canonical correlation and some related techniques. Leiden:
DSWO Press.

Van der Burg, E., y J. De Leeuw. 1983. Nonlinear canonical correlation. British Journal of
Mathematical and Satistical Psychology, 36, .

Van der Burg, E., J. De Leeuw, y R. Verdegaal. 1988. Homogeneity analysis with k sets of
variables: An alternating least squares method with optimal scaling features. Psychometrika, 53, .

Verboon, P., y I. A. Van der Lans. 1994. Robust canonical discriminant analysis. Psychometrika,
59, .
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Correspondence analysis

Una tabla de correspondencias es una tabla de doble clasificacion cuyas casillas contienen
alguna medida de correspondencia entre las filas y las columnas. L.a medida de correspondencia
puede ser cualquier indicacion de la similaridad, afinidad, confusion, asociaciéon o interaccion
entre las variables de fila y de columna. Un tipo muy habitual de tabla de correspondencias es una
tabla de contingencia, en la que las casillas contienen las frecuencias.

Estas tablas se pueden obtener con facilidad mediante el procedimiento Tablas de contingencia.
Sin embargo, una tabla de contingencia no proporciona siempre una imagen clara de la naturaleza
de la relacion entre las dos variables. Asi ocurre especialmente si las variables de interés
son nominales (sin ningun orden o rango inherente) y contienen numerosas categorias. Las
tablas de contingencia pueden indicarle que las frecuencias observadas de las casillas difieren
considerablemente de los valores esperados en una tabla de contingencia de 10x9 de ocupaciony
desayuna cereales, pero puede ser dificil determinar qué grupos de ocupaciones tienen gustos
similares o cuales son estos gustos.

El andlisis de correspondencias permite examinar la relacion entre dos variables nominales
de manera gréafica en un espacio multidimensional. Se calculan las puntuaciones de fila y de
columna y se generan los graficos basados en las puntuaciones. Las categorias que son similares
entre si aparecen juntas en los graficos. De esta manera, es facil ver las categorias de una
variable que son similares entre si o las categorias de las dos variables que estan relacionadas.

El procedimiento Analisis de correspondencias también permite ajustar puntos suplementarios
en el espacio definido por los puntos activos.

Si el orden de las categorias de acuerdo con sus puntuaciones no es deseable o se opone a la
intuicion, se pueden imponer restricciones de orden imponiendo que sean iguales las puntuaciones
de algunas categorias. Por ejemplo, supongamos que espera que la variable consumo de tabaco
cuyas categorias son hinguno, bajo, medio y alto tengan puntuaciones que correspondan a este
orden. Sin embargo, si el analisis ordena las categorias como ninguno, bajo, alto y medio, si
obliga a que las puntuaciones de alto y medio sean iguales, se conserva el orden de las categorias
en sus puntuaciones.

La interpretacion del analisis de correspondencias en términos de distancias depende del
método de normalizacion utilizado. El procedimiento Analisis de correspondencias se puede
utilizar para analizar tanto las diferencias entre las categorias de una variable como las diferencias
entre las variables. Con la normalizacion por defecto, se analizan las diferencias entre las variables
de fila y de columna.

El algoritmo de analisis de correspondencias puede realizar muchos tipos de analisis. El
centrado de las filas y las columnas y el uso de distancias chi-cuadrado corresponden al analisis de
correspondencias tipico. Sin embargo, el uso de las opciones de centrado alternativo combinado
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con las distancias euclideas permite obtener una representacion alternativa de una matriz en
un espacio de pocas dimensiones.

A continuacion, veremos tres ejemplos. El primero utiliza una tabla de correspondencias
relativamente pequefia para ilustrar los conceptos inherentes al analisis de correspondencias. El
segundo ejemplo muestra una aplicacion practica de marketing. El tltimo ejemplo utiliza una
tabla de distancias en una aproximacién con escalamiento multidimensional.

Normalizacion

La normalizacion se utiliza para distribuir la inercia sobre las puntuaciones de fila y de columna.
Algunos aspectos de la solucion de analisis de correspondencias, como los valores propios, la
inercia por dimension y las contribuciones, no cambian con las diferentes normalizaciones.

Las puntuaciones de fila y de columna y sus varianzas si se ven afectadas. El analisis de
correspondencias tiene varias maneras de distribuir la inercia. Las tres mas habituales incluyen la
distribucion de la inercia inicamente sobre las puntuaciones de fila, la distribucion de la inercia
unicamente sobre las puntuaciones de columna y la distribucion de la inercia simétricamente
sobre las puntuaciones de fila como de columna.

Principal por fila. En la normalizacion principal por fila, las distancias euclideas entre los puntos
de fila aproximan las distancias chi-cuadrado entre las filas de la tabla de correspondencias. Las
puntuaciones de fila son la media ponderada de las puntuaciones de columna. Las puntuaciones
de columna se tipifican para tener una suma ponderada de los cuadrados de las distancias al
centroide de 1. Como este método maximiza las distancias entre las categorias de fila, debe
utilizar la normalizacion principal por fila si esta interesado principalmente en ver como difieren
entre si las categorias de la variable de fila.

Principal por columna. Por otra parte, es posible que quiera aproximar las distancias chi-cuadrado
entre las columnas de la tabla de correspondencias. En este caso, las puntuaciones de columna
deben ser la media ponderada de las puntuaciones de fila. Las puntuaciones de fila se tipifican para
tener una suma ponderada de cuadrados de las distancias al centroide de 1. Este método maximiza
las distancias entre las categorias de columna y se debe utilizar si estd interesado principalmente
en ver como difieren entre si las categorias de la variable de columna.

Simétrico. También puede tratar a las filas y las columnas de manera simétrica. Esta normalizacion
distribuye la inercia de manera idéntica sobre las puntuaciones de fila y de columna. Observe
que ni las distancias entre los puntos de fila ni las distancias entre los puntos de columna son
aproximaciones de las distancias chi-cuadrado en este caso. Utilice este método si esta interesado
principalmente en las diferencias y las similaridades entre las dos variables. Normalmente, éste es
el método preferido para hacer los diagramas de dispersion biespaciales.

Principal. Una cuarta opcion se denomina normalizacion principal, en la que la inercia se
distribuye dos veces sobre la solucion, una vez sobre las puntuaciones de fila y una vez sobre
las puntuaciones de columna. Debe utilizar este método si le interesan las distancias entre los
puntos de fila y las distancias entre los puntos de columna por separado, pero no en como estan
relacionados entre si los puntos de fila y de columna. Los diagramas de dispersion biespacial no
son apropiados para esta opcion de normalizacidn y, por tanto, no estan disponibles si se ha
especificado el método de normalizacion principal.
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Ejemplo: Percepciones de marcas de café

El ejemplo anterior implicaba una tabla pequefia de datos hipotéticos. Las aplicaciones reales
con frecuencia implican tablas de tamafio mucho mayor. En este ejemplo, utilizaremos los datos
pertenecientes a las imagenes percibidas de seis marcas de café helado (Kennedy, Riquier, y
Sharp, 1996) . Este conjunto de datos se puede encontrar en coffee.sav. Si desea obtener mas
informacién, consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Categories 19.

Para cada uno de los 23 atributos de imagen de café helado, los encuestados seleccionaron
todas las marcas que quedaban descritas por el atributo. Las seis marcas se denotan AA, BB, CC,
DD, EE y FF para mantener la confidencialidad.

Tabla 12-1

Atributos de café helado
Atributo deimagen Etiqueta Atributo deimagen Etiqueta
buen remedio para la resaca | remedio marca que engorda engorda
marca baja en calorias baja en calorias atractiva para los hombres hombres
marca para niflos children marca del sur de Australia sur de Australia
marca para la clase trabajadora marca tradicional/pasada de | tradicional
trabajadora moda
marca apetitosa/dulce dulce marca de primera calidad calidad
marca poco popular poco popular marca sana sana
marca para personas feas marca alta en cafeina cafeina
gordas/feas
gran frescor frescor marca nueva nuevo
marca para yupis yupis marca para personas atractivas

atractivas

marca nutritiva nutritiva marca severa severa
marca para mujeres mujeres marca popular popular
marca menor menor

En principio, nos centraremos en como estan relacionados los atributos entre si y como estan
relacionadas las marcas entre si. El uso de la normalizacion principal distribuye la inercia total una
vez sobre las filas y una vez sobre las columnas. Aunque esto impide la interpretacion del diagrama
de dispersion biespacial, es posible examinar las distancias entre las categorias de cada variable.

Ejecucion del analisis

» La configuracion de los datos requiere que los casos se ponderen mediante la variable frec. Para
ello, elija en los menus:
Datos > Ponderar casos...
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Figura 12-1
Cuadro de diglogo Ponderar casos
E Ponderar casos
Mo ponderar casos
&b imagen B

@ Ponderar cazos mediante

&) marea “ariahle de frecuencia:
Lf frec

Estado actual: Ponderar casos mediante frec

[ Aceptar ” Pecar ][Restahlecer” Cancelar ” Ayuda ]

» Ponderar casos por frec.
» Pulse en Aceptar.

» Para obtener una solucidn inicial en cinco dimensiones con normalizacion principal, elija en
los menus:
Analizar > Reduccién de dimensiones > Analisis de correspondencias...

Figura 12-2
Cuadro de didlogo Anélisis de correspondencias

@ Analisis de correspondencias

Fila:
Modela...
&; marca |imagen(? ] |

Estadisticos...
f frec Definir rango. .

Columna:

[Res‘tablecer” Cancelar H AyLca ]

» Seleccione imagen como variable de fila.

» Pulse en Definir rango.
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Figura 12-3
Cuadro de diglogo Definir rango de filas

FH Andlisis de correspondencias: Definir rango de filas

rRango de categorias para la variable de filas imagen

Walor minitho: I:I

Walor rEsim 3

Actualizar

rRestricciones para las categorias

e

@ Minguna
Las catenorias deben ser igusles

La categaria 65 suplementaria

b Mot B L R =

[Continuar”(:ancelar ” AyLica ]

Escriba 1 como valor minimo.
Escriba 23 como valor maximo.
Pulse en Actualizar.

Pulse en Continuar.

Seleccione marca como variable de columna.

vV v v v v Vv

Pulse en Definir rango en el cuadro de didlogo Analisis de correspondencias.

Figura 12-4
Cuadro de diglogo Definir rango de columnas

[ Analisis de correspondencias: Definir rango de columnas

rRango de categorias para la varisble de columnas marca

“alor minito:
Actualizar
Salor mdximo: IZI

rRestricciones para las categoris:

@ Minguna
Las catenorias deben ser igusles

La categoria &5 suplementaria

Lol R O

Cancelar” Ayuda ]

» Escriba 1 como valor minimo.

» Escriba 6 como valor maximo.
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» Pulse en Actualizar.
» Pulse en Continuar.

» Pulse en Modelo en el cuadro de didlogo Analisis de correspondencias.

Figura 12-5
Cuadro de didglogo Modelo

[ Andlisis de correspondencias: Modelo

Ditensiones en la solucidn:

rhedida de distancia

@ Chi-cusdraco
Euclidea

rMétodo de estandarizacion

@ se eliminan la= medias de filas y columnas

rMEtodo de normalizacion
Simetrico Principal por fila Personalizado

@ Principal Principal por columna

[Contlnuar” Cancelar” Axyuda ]

» Seleccione Principal como método de normalizacion.

» Pulse en Continuar.

» Pulse en Gréficos en el cuadro de didlogo Andlisis de correspondencias.
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Figura 12-6
Cuadro de didlogo Gréficos

ﬁ Andlisis de correspondencias: Graficos

Diagramaz de dizpersian

[«
[+ Purtos de fila
[« Purtos de columna

Ancho de la etigueta de identificacion para log disgramas de dispersion;

Grafica de ingas
Ei Categatiss de fila transformadas

|_I Categoriss de columna transformadas

Dithensiones del grafico
@ Mastrar todasz las dimensiones de la =olucion

@ Restringir el nimero de dimensiones

# [Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione Puntos de fila y Puntos de columna en el grupo Diagramas de dispersion.
» Pulse en Continuar.

» Pulse en Aceptar en el cuadro de dialogo Analisis de correspondencias.

Dimensionalidad

La inercia por dimension muestra la descomposicion de la inercia total a lo largo de cada
dimension. Dos dimensiones explican el 83% de la inercia total. Si se afiade una tercera dimension
solo se afiade un 8,6% a la inercia explicada. Por tanto, puede elegir utilizar una representacion
en dos dimensiones.
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Figura 12-7
Inercia por dimension

Corfianza para el Yalor
Proparcién de inercia propia

wvalor Desviacign | Comelacidn
Dirmensidn | propio | Inercia | Chi-cuadrado | Sig. | Ewplicada | Acumulada tipica 2
T T A06 B39 526 one EER
2 3498 14849 148 827 014
3 283 | 069 086 813
4 234 | 088 il 882
a a1 14 018 1,000
Total 04 3746868 | oo0e 1,000 1,000

a. 110 grados de libertad

Contribuciones

Una vision general de los puntos de fila muestra las contribuciones de los puntos de fila a la
inercia de las dimensiones y las contribuciones de las dimensiones a la inercia de los puntos de
fila. Si todos los puntos contribuyen de igual manera a la inercia, las contribuciones serian 0,043.
Sanay baja en calorias contribuyen en una parte importante a la inercia de la primera dimension.
Hombres y severa contribuyen con las mayores cantidades a la inercia de la segunda dimension.
Feasy frescor contribuyen muy poco a ambas dimensiones.

Figura 12-8
Contribuciones de los atributos
Puntuacion en
la dimensidn Contribucidn
De los puntas a
lainercia de la De la dimensidn ala
dirmension inercia del punto

imagen llaza 1 2 Inercia 1 2 1 2 Total
engarda J0sn | -514 | - 265 033 04z 034 652 A73 824
hamhbres a1 -84z 825 Aar2 73 214 812 A80 a2
SudAustraliana 087 | -303 | 340 046 010 044 114 a2 266
tradicional Jo4n | -703 | -532 043 034 071 454 2E0 714
superior 042 | - 444 | - 582 028 016 040 296 a0y 804
sann 053 ) 1,200 74 081 a2 010 853 020 a73
cafeina 047 | - 452 24 014 14 Ja0s Foz &3 784
nueva 047 460 REY 048 036 J0g 883 01 A14
atractivo 041 BaTt -0586 0149 035 a1 H11 Joov¥ g18
durg 033 | -850 | 1,002 aro 056 246 404 Rilai] 64
papular B0 | -B97 | -042 03s 058 a0t T o3 T4
curativo Jz26 | -3849 266 Jula] Ja0g 11 A46 2049 Nalald]
bajo en grasa 052 | 1,305 196 084 74 013 41 021 B2
nifios 024 | -382 | -813 017 00g 041 74 380 Ralate]
trabajando 045 | - 785 | 477 040 055 064 693 255 948
dulce 038 | -519 | - 633 043 azn g1z 212 368 &80
impagpular 024 4849 186 010 011 Rulifd A8a M85 Y0
feo 030 006 | -108 003 Rilil] a0z 000 A3 A3
frasca 038 | -086 | -100 ooz a0 a0z 186 214 A10
WURIS 034 380 | -3M 012 a1n 014 382 246 B37
nutritivo 040 Fa2 a5 032z 041 001 H46 Rul] 451
mujeres 054 788 | -0B3 03z Q62 a0t JAE4 Jnor arz
secundario 040 Aa74 J63 023 0z 001 a83 Joar Baa
Tatal activo 1,000 804 1,000 1,000
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Graficos

Dos dimensiones contribuyen con una gran cantidad a la inercia para la mayoria de los puntos

de fila. Las contribuciones grandes a la primera dimension de sana, nueva, atractivas, baja en
calorias, nutritiva y mujeres indican que estos puntos aparecen muy bien representados en una
dimension. Por consiguiente, las dimensiones superiores contribuyen poco a la inercia de estos
puntos, que estaran situados muy cerca del eje horizontal. La segunda dimension contribuye sobre
todo a hombres, calidad y severa. Ambas dimensiones contribuyen muy poco a la inercia de sur
de Australia y feas, por lo que estos puntos aparecen pobremente representados.

La vision general de los puntos de columna muestra las contribuciones que implican a los
puntos de columna. Las marcas CC y DD contribuyen sobre todo a la primera dimension,
mientras que EE y FF explican una gran cantidad de la inercia para la segunda dimension. AAy
BB contribuyen muy poco a ambas dimensiones.

Figura 12-9
Contribuciones a la marca
Puntuacian en la
dirmension Contribucian
Delos puntos a la
inercia de la De la difmensian a la
dimensidn inercia del punto
marca Masa 1 2 Inercia 1 2 1 2 Total
oy 17 - 50 046 127 187 03 744 | 004 748
BE 131 -284 | -404 ora 071 134 138 | 272 407
CC 184 RELET: 076 1493 362 ooy H81 Jog 9a7
oD B2 915 101 146 26T 010 g28 | 0m 939
EE 152 - 651 TO6 153 127 ATT 420 | 494 814
FF 153 -,243 - 618 07 036 364 649 550 18
Tatal activo 1,000 B04 1,000 | 1,000

En dos dimensiones, todas las marcas salvo BB estan bien representadas. CC y DD estan bien
representadas en una dimension. La segunda dimension contribuye a EE y FF con sus mayores
cuantias. Observe que AA estad bien representada en la primera dimension, pero no tiene una
contribucion muy alta a dicha dimension.

El grafico de puntos de fila muestra que frescor y feas estan muy cerca del origen, lo que indica
que difieren muy poco del perfil de fila medio. Surgen asi tres clasificaciones generales. Situado
en la parte izquierda superior del grafico, severa, hombresy trabajadora son similares entre si. La
parte inferior izquierda contiene dulce, engorda, nifios y calidad. Por el contrario, sana, baja en
calorias, nutritiva y nueva se agrupan en la parte izquierda del grafico.
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Figura 12-10
Gréfico de los atributos de imagen (normalizacion principal)
duro
104 ©
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engorda  fresco  feo PP atipctires
o o
tradicional _—
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A0 a5 0,0 0,5 1,0 1

Dimension 1

Observe en el grafico de los puntos de columna que todas las marcas estan lejos del origen, por lo
que no hay ninguna marca que sea similar al centroide global. Las marcas CC y DD se agrupan
juntas a la derecha, mientras que las marcas BB y FF se agrupan en la mitad inferior del gréafico.
Las marcas AA'y EE no son similares a ninguna otra marca.

Figura 12-11
Gréafico de marcas (normalizacion principal)

075+ OEE
0,50~
'-'; 0,25
5] AR %(
2 poo © DD
1]
E
a 025+
BB
-0 50—
0,50 FF
o]
075 | | .
10 05 00 0,5 10

Dimension 1

Normalizacion simétrica

(Como estan relacionadas las marcas con los atributos de imagen? La normalizacién principal no
puede tratar estas relaciones. Para centrarnos en como estan relacionadas las variables entre si,
utilizaremos la normalizacion simétrica. En vez de distribuir la inercia dos veces (como ocurre
en la normalizacion principal), la normalizacion simétrica divide la inercia de idéntica manera
sobre las filas y las columnas. Las distancias entre categorias para una Unica variable no se pueden
interpretar, pero las distancias entre las categorias de diferentes variables son significativas.
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Figura 12-12
Cuadro de didlogo Modelo

ﬁ Andlisis de correspondencias: Modelo

Dimensiones en la solucion:

tledida de distancia

@ Chi-cuadrado
© Euclicea
MEtodo de estandarizacian

® se eliminan laz medias de filas ¥ columnas

MEtodo de normalizacian
@ Simétrico )] Principal por fila ©) Personalizado

© Principal )] Principal por columna

l m@ggarj_él[(:ancelar][ Ayucla ]

» Para generar la siguiente solucion con la normalizacion simétrica, vuelva al cuadro de didlogo
Analisis de correspondencias y pulse en Modelo.

» Seleccione Simétrica como método de normalizacion.
» Pulse en Continuar.

» Pulse en Aceptar en el cuadro de dialogo Analisis de correspondencias.

En la parte superior del diagrama de dispersion biespacial resultante, la marca EE es la tinica
severa y de la clase trabajadora que resulta atractiva a los hombres. La marca AA es la mas
popular y también se considera la que tiene mas cafeina. Las marcas dulces y que engordan



227

Andlisis de correspondencias

incluyen BB y FF. Las marcas CC y DD, aunque se consideran como nuevas y sanas, también son
las menos populares.

Figura 12-13
Diagrama de dispersion biespacial de las marcas y los atributos (normalizacion simétrica)
2
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Dimension 2
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Dimension 1

Para continuar con la interpretacion, puede dibujar una linea a través del origen y los dos atributos
de imagen hombres y yupis, y proyectar las marcas sobre esta linea. Los dos atributos estan
opuestos el uno al otro, lo que indica que el patrén de asociacion de las marcas para hombres esta
invertido en comparacion con el patron de yupis. Es decir, los hombres son los que estan asociados
con mayor frecuencia con la marca EE y con menor frecuencia con la marca CC, mientras que los
yupis se asocian con mayor frecuencia con la marca CC y con menor frecuencia con la marca EE.

Lecturas recomendadas

Si desea obtener mas informacion sobre el analisis de correspondencias:
Fisher, R. A. 1938. Satistical methods for research workers. Edinburgh: Oliver and Boyd.
Fisher, R. A. 1940. The precision of discriminant functions. Annals of Eugenics, 10, .

Gilula, Z., y S. J. Haberman. 1988. The analysis of multivariate contingency tables by restricted
canonical and restricted association models. Journal of the American Satistical Association, 83, .
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Analisis de correspondencias miltiple

El proposito del andlisis de correspondencias multiple, también conocido como andlisis de
homogeneidad, es encontrar las cuantificaciones Optimas, es decir, que separen al maximo las
categorias entre si. Esto implica que los objetos de la misma categoria se representan cercanos
entre si, mientras que los objetos de categorias diferentes se representan lo mas alejados posible.
El término homogeneidad también se refiere al hecho de que se efectuara el analisis mas adecuado
cuando las variables sean homogéneas, es decir, cuando dividan los objetos en conglomerados con
las mismas o similares categorias.

Ejemplo: Caracteristicas de la ferreteria

Para explorar como funciona el andlisis de correspondencias multiple, se utilizaran los datos

de Hartigan(Hartigan, 1975), que pueden encontrarse en screws.sav. Si desea obtener mas
informacion, consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Categories
19. Este conjunto de datos contiene informacion acerca de las caracteristicas de los tornillos, los
pernos, las tuercas y las tachuelas. La siguiente tabla muestra las variables (junto con las etiquetas
de variable) y las etiquetas de valor que se han asignado a las categorias de cada variable en el
conjunto de datos de la ferreteria Hartigan.

Tabla 13-1
Conjunto de datos de la ferreteria Hartigan

Nombre devariable |Etiquetadevariable |Etiqueta de valor

rosca Rosca S_Rosca, No_Rosca

cabeza Forma de |a cabeza Plana, ahuecada, cénica, redonda,
cilindrica

muesca muesca de la cabeza | Ninguno, en estrella, rallado

punta Forma de la punta afilada, plana

long Longitud en mm 1/2 mm, 1 mm, 1 /2 mm, 2_mm,
2 12 mm

cobre Cobre Si_Co, No_Co

objeto Objeto tachuela, clavol, clavo2, clavo3,
clavo4, clavo5, clavo6, clavo?,
clavo8, tornillol, tornillo2, tornillo3,
tornillo4, tornillo5, pernol, perno2,
perno3, perno4, perno5, pernoo,
tachuelal, tachuela2, clavol, tornillol

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 228
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Ejecucion del analisis

» Para obtener un analisis de correspondencias multiple, elija en los ments:
Analizar > Reduccién de dimensiones > Escalamiento 6ptimo...

Figura 13-1
Cuadro de didlogo Escalamiento dptimo

[fH Escalamiento aptimo

~Mivel de escalamiento optimo
@ Todas las varisbles son nominsles motiples

Algunas variables no son nominales mitiples:

rhumero de conjuntos de variables
@ Un canjunta
Mittiples conjurtos

rAndliziz seleccionado

Andliziz de correspondencias multtiple

[Deﬂnlr | [Cancelar ] [ Ayuda ]

» Asegurese de que estan seleccionadas Todas las variables son nominales multiples y Un conjunto y
pulse en Definir.

Figura 13-2
Cuadro de didlogo Anélisis de correspondencias multiple

[ Andlisis de correspondencias multiple

Guardar...

“1
Watiables de andlizis: Digcretizar...
.
roscart)
cahezall)
muesca(l)
pLbia)

[Definir poncderacion de ba variable. . ]

Graficos

Yariahles suplementarias:

“ariahles de etiguetada:

o
Dirensiones en la solucian;

[ Aceptat ” Pegar ”Resiablecer” Cancelar ” Avyicla ]

» Seleccione como variables de analisis desde Roscahasta Longitud en mm.
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» Seleccione como variable de etiquetado objeto .

» Pulse en Objeto en el grupo Gréaficos.

Figura 13-3
Cuadro de didlogo Graficos de objetos

E ACM: Grificos de objetos

rGrafico

m Purtos de ohjetos

D Ohietos v certroides (disgrams de dispersidn biespacisl)

—ariahles de disgrama de dispersion biespacial

—Etigguetar objeto:

Disponibles: Seleccionadas:

Etiguetar por:

roEca -
Mimero del caso cabeza
® varishle L=

punta

[Continuar” Cancelar ” AyLicla ]

» Seleccione etiquetar los objetos por Variable.
» Seleccione como variables de etiquetado desde rosca hasta objeto.

» Pulse en Continuar y, a continuacion, pulse en Variable en el grupo Graficos del cuadro de didlogo
Analisis de correspondencias multiple.
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Figura 13-4
Cuadro de diglogo Graficos de variables
ﬁ ACM: Graficos de variables
Graficos de catenorizs:
rozca
caheza 2
muesca
purita Graficos de catenorias conjurtss:
cobre — =
long caheza
MUEsCa i
Graficos de transformacion
wully
Medidas de discriminacion
[&] Mostrar grafico
® Ltilizar todas las variables
) Utilizar variables seleccionadas
sl
[Qontinuar] [ Cancelar ] [ Ayuda ]

» Elija generar un grafico de categorias conjuntas desde rosca hasta long.
» Pulse en Continuar.

» Pulse en Aceptar en el cuadro de didlogo Andlisis de correspondencias multiple.

Resumen del modelo

El andlisis de homogeneidad puede calcular una solucion para varias dimensiones. El numero
maximo de dimensiones es igual al nimero de categorias menos el nimero de variables sin
datos perdidos o menos el nimero de observaciones menos uno, el que sea menor. Sin embargo,
en raras ocasiones se deberia utilizar el nimero maximo de dimensiones. Un nimero menor

de dimensiones es mas facil de interpretar y, después de un cierto numero de dimensiones, la
cantidad de asociacion adicional explicada se vuelve despreciable. Una solucion de una, dos o tres
dimensiones en el analisis de homogeneidad es muy comun.
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Figura 13-5
Resumen del modelo
Warianza explicada
Alfa de Total % de la

Dirmensitn Cronbach (Autovalores) Inercia varianza
1 ara 3,727 B2 62123
2 BaT 2,209 368 36,8049
Tatal 5,936 849
Media 7462 2,968 Ad5 49 466

A. E| Alfa de Cronbach Promedio esta basado en los
autovalores promedia.

Casi la totalidad de la varianza de los datos se explica mediante la solucion, 62,1% mediante la
primera y el 36,8% gracias a la segunda dimension.

Ambas dimensiones juntas proporcionan una interpretacion segun las distancias. Si una
variable discrimina correctamente, los objetos se encontraran cerca de las categorias a las
que pertenecen. Lo ideal es que los objetos de la misma categoria estén cercanos entre si (es
decir, tengan puntuaciones similares), y las categorias de variables diferentes estén cercanas
si pertenecen a los mismos objetos (es decir, dos objetos con puntuaciones similares para una
variable deben también puntuar cerca uno del otro para el resto de variables de la solucion).

Puntuaciones de los objetos

Después de examinar el resumen del modelo, debe observar las puntuaciones de los objetos. Es
posible especificar una o varias variables para etiquetar el grafico de las puntuaciones del objeto.
Cada variable de etiquetado genera un grafico diferente etiquetado con los valores de esa variable.
Vamos a echar un vistazo al grafico de las puntuaciones del objeto etiquetadas por el objeto de
la variable. Esta es simplemente una variable de identificacion de casos y no se ha utilizado
para realizar los célculos.

La distancia desde un objeto hasta el origen refleja la variacion desde el patrén de respuesta
“medio”. Este patron se corresponde con la categoria mas frecuente para cada variable. Los
objetos con muchas caracteristicas que se corresponden con las categorias mas frecuentes deben
estar cerca del origen. Por el contrario, los objetos con caracteristicas inicas estan localizados
lejos del origen.
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Figura 13-6
Graficos con las puntuaciones de los objetos etiquetados por el objeto
4

[4]
TORMILLC

CLAVOG
o

Dimension 2

1 CLAVOT
o
OPERNOQ cLAvOs

Q
TORMILLOC

o T® © CLAVOd

PERNOE o
CLAFATYO G cLavos

A

T T T T T T
14 -0 05 00 05 10 15

Dimension 1

Si examina el grafico, observard que la primera dimension (el eje horizontal) diferencia entre los
tornillos y los pernos (que tienen roscas) y los clavos y las tachuelas (que no tienen rosca). Es facil
observar esto en el grafico ya que los tornillos y los pernos se encuentran en uno de los extremos
del eje horizontal, y las tachuelas y los clavos estan en el contrario. En menor grado, la primera
dimension también separa los pernos (que tienen las puntas planas) del resto (con puntas afiladas).

La segunda dimension (el eje vertical) parece separar TORNILLO1 y CLAVOSG del resto de
objetos. Lo que TORNILLO1 y CLAVOG tienen en comun son los valores en la longitud de la
variable: son los objetos mas largos de los datos. Ademas, TORNILLOL estd mucho mas lejos del
origen que los otros objetos, lo que sugiere que, si lo tomamos como un todo, no se comparten
muchas de las caracteristicas de este objeto con otros objetos.

El grafico de puntuaciones del objeto es especialmente 1til para observar los valores atipicos.
TORNILLOL1 puede considerarse un valor atipico. Mas adelante, veremos qué pasa si se hace
descender este objeto.

Medidas de discriminacion

Antes de examinar el resto de graficos de puntuaciones de objeto, vemos a ver si las medidas de
discriminacion concuerdan con lo que hemos dicho hasta ahora. Para cada variable, se calcula
una medida de discriminacion para cada dimension, que puede ser tratada como una saturacion
del componente cuadrado. Esta medida es también la varianza de la variable cuantificada en
esa dimension. Tiene un valor maximo de 1, que se logra si ambas puntuaciones del objeto
disminuyen hacia grupos exclusivos y todas las puntuaciones de los objetos de una categoria son
idénticas. (Nota: Esta medida puede tener un valor mayor que 1 si existen datos perdidos.) Las
medidas de discriminacion grandes se corresponden con una gran dispersion entre las categorias
de la variable y, por consiguiente, indican un alto grado de discriminacion entre las categorias
de una variable a lo largo de esa dimension.
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La media de las medidas de discriminacion para cualquier dimension es igual al porcentaje
de varianza explicado para esa dimension. Por consiguiente, las dimensiones se ordenan segun
la discriminacion de la media. La primera dimension tiene la discriminaciéon media mayor,
la segunda dimension tiene la segunda discriminaciéon media mayor, y asi sucesivamente para
todas las dimensiones de la solucion.

Figura 13-7
Gréfico de medidas de discriminacion
10
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)
]
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Dimension 1

Como se ha registrado en el grafico de puntuaciones del objeto, el grafico de las medidas de
discriminacion muestra que la primera dimension esta relacionada con las variables Roscay Forma
dela punta. Estas variables tienen medidas de discriminacion grandes en la primera dimension

y medidas de discriminacion pequeiias en la segunda dimension. Asi, para estas dos variables,
las categorias se dispersan solo lejos de la primera dimension. Longitud (en medias pulgadas)
tiene un valor grande en la segunda dimensidn, pero un valor pequefio en la primera. Como
resultado, long esta mas cerca de la segunda dimension, de acuerdo con la observacion del grafico
de puntuaciones de objetos de que la segunda dimension parece separar los objetos mas largos del
resto. Muesca de la cabeza y Forma de la cabeza tienen valores relativamente grandes en ambas
dimensiones, lo que indica discriminacion en la primera y segunda dimensiones. La variable
Latén, situada muy cerca del origen, no discrimina en absoluto en las dos primeras dimensiones.
Esto tiene sentido ya que todos los objetos pueden estar hechos o no de laton.

Cuantificaciones de categorias

Recuerde que una medida de discriminacion es la varianza de la variable cuantificada junto con
una dimension particular. El grafico de medidas de discriminacion contiene estas varianzas, lo que
indica qué variables discriminan junto con qué dimension. Sin embargo, la misma varianza podria
corresponderse con todas las categorias que se hayan dispersado medianamente lejos, o con la
mayoria de las categorias juntas (con unas cuantas categorias diferentes de este grupo). El grafico
de discriminacion no puede diferenciar entre estas dos condiciones.
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Los graficos de cuantificacion de las categorias proporcionan un método alternativo de mostrar
la discriminacion de las variables que pueden identificar las relaciones de las categorias. En este
gréfico, se muestran las coordenadas de cada categoria en cada dimensién. De este modo, es
posible determinar qué categorias son similares para cada variable.

Figura 13-8
Cuantificaciones de categorias
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Wuesca de la cabeza
() Rosca

3 Gdmm
Q

CONO

COPA

Dimension 2

. 38mm
]

OSimf@@ purta
o
!
o TELS o
0@ o0 oo MNGUNA
CILINDRO  STmm g G -

Mo_Rosca

M anA

-1 I T T T
A5 10 -05 00 05 10 15

Dimensién 1

Longitud en mm tiene cinco categorias, tres de las cuales se agrupan en la parte superior del
grafico. Las dos categorias restantes se encuentran en la mitad inferior del grafico, con la categoria
2_1/2_mmrealmente lejos del grupo. La discriminacion grande para la longitud a lo largo de la
dimension 2 es el resultado de que esta categoria sea muy diferente a las otras categorias de
longitud. De igual modo, para Forma de la cabeza, la categoria EN ESTRELLA se encuentra
muy lejos del resto de categorias y provoca una medida de discriminacién grande a lo largo

de la segunda dimension. Estos patrones no pueden ilustrarse en un grafico de medidas de
discriminacion.

La dispersion de las cuantificaciones de la categoria para una variable refleja la varianza y, por
lo tanto, indica la calidad de discriminacién de esa variable en cada dimension. Si nos centramos
en la dimension 1, las categorias para Rosca estan lejos. Sin embargo, a lo largo de la dimension
2, las categorias para esta variable estin muy cerca. Asi, Rosca discrimina mejor en dimension 1
que en dimension 2. Por el contrario, las categorias para Forma de la cabeza estan dispersadas
y alejadas a lo largo de ambas dimensiones, lo que sugiere que esta variable discrimina bien en
ambas dimensiones.

Ademads de determinar las dimensiones a lo largo de las que una variable discrimina, asi como
la forma de discriminar de dicha variable, el grafico de cuantificacion de la categoria también
compara la discriminacion de la variable. Una variable con categorias que estan alejadas entre si
discrimina mejor que una variable con categorias que se encuentran muy juntas. Por ejemplo, a
lo largo de dimension 1, las dos categorias de Latén estan mucho mads cerca entre si que las
dos categorias de Rosca, 1o que indica que Rosca discrimina mejor que Laton a lo largo de esta
dimension. Sin embargo, a lo largo de la dimension 2, las distancias son muy similares, lo que
sugiere que estas variables discriminan al mismo nivel a lo largo de esta dimension. El grafico de
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medidas de discriminacion que se ha discutido anteriormente identifica estas mismas relaciones
mediante el uso de las varianzas para reflejar la dispersion de las categorias.

Una observacion mas detallada de las puntuaciones de los objetos

Se puede obtener informacion mas detallada acerca de los datos si se examinan los graficos de
puntuaciones de objetos etiquetados por cada variable. Lo ideal es que los objetos similares
deberian formar grupos exclusivos, que deberian encontrase alejados entre si.

Figura 13-9

Puntuaciones de objetos etiquetados con Rosca
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El grafico etiquetado con Rosca muestra que la primera dimension separa Si_Roscay No_Rosca
perfectamente. Todos los objetos con rosca tienen puntuaciones de objeto negativas, mientras que
todos los objetos sin rosca tienen puntuaciones positivas. Aunque las dos categorias no formen

grupos compactos, la perfecta diferenciacion entre las categorias se considera generalmente un
buen resultado.
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Figura 13-10
Puntuaciones de objetos etiquetados con Forma de la cabeza
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El grafico etiquetado con Forma de la cabeza muestra que esta variable discrimina en ambas
dimensiones. El grupo de objetos PLANA se encuentran agrupados en la esquina inferior derecha
del grafico, mientras que el grupo de objetos AHUECADA lo hacen en la esquina superior derecha.
Los objetosCONICAse encuentran en la esquina superior izquierda. Sin embargo, estos objetos
estan mas dispersados que el resto de grupos y, por lo tanto, no son tan homogéneos. Finalmente,
los objetos de la categoria CILINDRICA no pueden separarse de los objetos de la categoria
REDONDA, los cuales se encuentran en la esquina inferior izquierda del grafico.
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Figura 13-11
Las puntuaciones de los objetos etiquetadas con Longitud (en medias pulgadas)
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El grafico etiquetado con Longitud en mm muestra que esta variable no discrimina en la primera
dimension. Sus categorias no muestran agrupacion cuando se proyectan sobre una linea
horizontal. Sin embargo, Longitud en mm si discrimina en la segunda dimension. Los objetos

mas cortos se corresponden con puntuaciones positivas, mientras que los mas largos lo hacen
con puntuaciones negativas.

Figura 13-12
Puntuaciones de objetos etiquetados con Latén
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El grafico etiquetado con Cobre muestra que esta variable tiene categorias que no pueden
separarse de manera correcta en la primera o segunda dimensiones. Las puntuaciones de los

objetos estan muy dispersados a lo largo del espacio. Los objetos de cobre no pueden diferenciarse
de los objetos que no son de cobre.
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Omision de valores atipicos

En el analisis de homogeneidad, los valores atipicos son objetos que tienen demasiadas funciones
unicas. Como dijimos anteriormente, TORNILLO1 puede considerarse un valor atipico.

Para eliminar este objeto y ejecutar de nuevo el analisis, elija en los menus:
Datos > Seleccionar casos...

Figura 13-13
Cuadro de diglogo Seleccionar casos
ﬁ Seleccionar casos
Seleccionar
&) Rosca [rosca) © Todos los casos

& Farma de la cabeza [c.. @ 5i ze satisface la condicitn
&) Muesca de la cabeza ... B

Silaop...
&) Forma de la punta [pun.. -

&) Cobre [cobre] © Muestra alestoria de cazas

&) Longitudd en mm [long]

&b ohisto @ Baséndose en el rango del tiempo o de 05 casos

@ Usar variable de fitro:

R

Resutado
@ Descartar casos no seleccionacos

@ Copiar cagos eleccionados a un nuevo conjunto de datos

'f:) Eliminar cazos no seleccionados

Estado actual: Mo fitrar casos

:] [Eestahlecer][ Cancelar ][ Axuda ]

» Seleccione Si se satisface la condicion.

» Pulse en Si.
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Figura 13-14
Si el cuadro de didlogo
HH Seleccionar casos: Si la opcion
&) Rosca [rosca) objeta ~= 16
&) Fora de la cabeza [c... «
&) huesca de la cabeza[..
& Forma de la punta [pun... GrLpo de funciones:
&) Cobre [cobre] Todo
&) Longitud en mm [long] Aritmeticas
& ohjeto FDA& y FO& no centrada
Conwversidn
Fechahora actual =
I

Funciones v variables especiales:

[Continuar][Cancelar][ Ayuda ]

» Introduzca objeto ~= 16 como la condicion.
» Pulse en Continuar.
» Pulse en Aceptar en el cuadro de dialogo Seleccionar casos.
» Finalmente, vuelva al cuadro de didlogo Analisis de correspondencias multiple y pulse en Aceptar.
Figura 13-15
Resumen del modelo (valor atipico eliminado)
Yatianza explicada
Alfa de Total % de |
Dirnensian Cronbach (Autovalores) Inercia varianza
1 555 3815 3B 63,51
2 23 2,081 347 34 676
Total 5,086 983
Media T3 2 645 A1 49,133

4. El Alfa de Cronbach Promedio esta basado en los
autovalores promedio.

Los autovalores cambian ligeramente. La primera dimension ahora explica un poco mas de la
varianza.
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Figura 13-16
Medidas discriminantes
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Como se muestra en el grafico de discriminacion, Muesca de la cabeza ya no discrimina en la
segunda dimension, mientras que Cobre varia de no discriminacion en ninguna de las dimensiones

a discriminacion en la segunda dimension. La discriminacion para el resto de variables no
cambia en su mayor parte.

Figura 13-17
Las puntuaciones del objeto etiquetadas con Laton (valor atipico eliminado)
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El grafico de puntuaciones del objeto etiquetado por Latdn muestra que los cuatro objetos de laton
aparecen cerca de la parte inferior del grafico (tres objetos ocupan idénticas localizaciones), lo que
indica alta discriminacion a lo largo de la segunda dimension. Como era el caso para Rosca en

el analisis anterior, los objetos no forman grupos compactos, pero la diferenciacion de objetos
mediante las categorias es perfecta.
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Figura 13-18
Las puntuaciones del objeto etiquetadas con Muesca de la cabeza (valor atipico eliminado)
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El grafico de puntuaciones del objeto etiquetado mediante Muesca de |a cabeza muestra que la
primera dimension discrimina perfectamente entre los objetos con y sin muesca, como en el
analisis anterior. Sin embargo, al contrario que en el analisis anterior, la segunda dimension
no puede distinguir ahora las dos categorias.

Por ello, 1a omision de TORNILLO1, que es el unico objeto con una cabeza en forma de estrella,
afecta drasticamente a la interpretacion de la segunda dimension. Esta dimension diferencia ahora
los objetos basados en Cobre, Forma de la cabeza y Longitud en mm.
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Multidimensional Scaling

Dado un conjunto de objetos, el proposito del escalamiento multidimensional es encontrar una
representacion de los objetos en un espacio de pocas dimensiones. La solucion mas sencilla es
utilizar proximidades entre los objetos. El procedimiento minimiza las desviaciones cuadradas
entre las proximidades de los objetos, originales, posiblemente transformadas, y sus distancias
euclideas en el espacio de pocas dimensiones.

El proposito del espacio de pocas dimensiones es descubrir las relaciones entre los objetos.
Si se restringe la combinacion para que sea una combinacion lineal de variables independientes,
es posible que sea capaz de interpretar las dimensiones de la solucion en funcion de estas
variables. En el siguiente ejemplo, observara como 15 términos diferentes de parentesco pueden
representarse en tres dimensiones y como ese espacio puede interpretarse en funcion del sexo, la
generacion y el grado de separacion de cada uno de los términos.

Ejemplo: Un examen de los términos de parentesco

Rosenberg y Kim (Rosenberg y Kim, 1975) comenzaron a analizar 15 términos de parentesco [tia,
hermano, primos, hija, padre, nieta, abuelo, abuela, nieto, madre, sobrino, sobrina, hermana, hijo,
tio]. Le pidieron a cuatro grupos de estudiantes universitarios (dos masculinos y dos femeninos)
que ordenaran estos grupos segun las similitudes. A dos grupos (uno masculino y otro femenino)
se les pidi6 que realizaran la ordenacidon dos veces, pero que la segunda ordenacion la hicieran
segun criterios distintos a los de la primera. Asi, se obtuvieron un total de seis “fuentes”, como se
explica en la siguiente tabla.

Tabla 14-1
Estructura de la fuente de los datos de parentesco

Origen  Sexo Condicion Tamafio
muestr al
1 Mujer Ordenacion 85
Unica
2 Hombre  Ordenacion 85
Unica
3 Mujer Primera 80
ordenacion
4 Mujer Segunda 80
ordenacion
5 Hombre  Primera 80
ordenacion
6 Hombre  Segunda 80
ordenacion

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 244
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Cada fuente se corresponde con una matriz de proximidades de 15 x 15 cuyas casillas son iguales
al nimero de personas de una fuente menos el nimero de veces que se particionaron los objetos en
esa fuente. Este conjunto de datos se puede encontrar en kinship_dat.sav. Si desea obtener mas
informacioén, consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Categories 19.

Eleccion del nimero de dimensiones

Depende de usted decidir cuantas dimensiones debe tener la solucién. El diagrama de
sedimentacion puede ayudarle a tomar esta decision.

» Para crear un diagrama de sedimentacion, elija en los menus:
Analizar > Escala > Escalamiento multidimensional (PROXSCAL)...

Figura 14-1
Cuadro de didlogo Formato de datos
ﬁ Escalamiento multidimensional: Formato de datos
Faormata ce datos MUmero e fuentes
@ Loz datos son proximidades © Una fuerte matricial
© Crear proximidades de os datos @) varizs fuertes iatriciales
Una fuente

Warias fuentes

Las proximidades estan en las columnss en matrices apiladas.

Las proximidades estan en columnas, una fuerte por columna.

Laz proximidades estan apiladas en una Onica columna.

| [ Cancelar ] [ Ayuda ]

» Seleccione Varias fuentes matriciales en el grupo Numero de fuentes.

» Pulse en Definir.
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Figura 14-2
Cuadro de didlogo Escalamiento multidimensional

fH Escalamiento multidimensional (Proximidades en matrices a traveés de columnas)

Proximiclades:

& murt o] i e —
f Erother [hermana]
& Daughter [hia] = 2
s R =
Ponderaciones:
’
lfe
+
Fuentes:
| @9 idorigen |

-

[ Aceptar ][ Pegar ”Restahlecer” Cancelar ” Ayuca

» Seleccione Tia hasta Tio como variables de proximidad.
» Seleccione idorigen como la variable que identifica la fuente.

» Pulse en Modelo.

Figura 14-3
Cuadro de didlogo Modelo

w

ﬁ Escalamiento multidimensional: Modelo

rhdadelo de escalamiento
@ Identidad
Euclideo ponderado
Euclideo generalizado
Rangao reducido

rForma

@ Matriz trianoular inferior
Matriz trisngular superior
Wiatriz completa

rProximidades
@ Disimilaridades
Similaridades

rTransformacion de |las proximidades
® Razén
Intervalo
Ordinal

LineaSp

Aplicar transformaciones
@) Dentro de cada fuente por separado

A través de todas |as fusntes simutdneamente

rDimensiones

Minimo:
bz

IéContinuarél [ Cancelar ” Ayuda ]

» Introduzca 10 como el nimero maximo de dimensiones.

» Pulse en Continuar.

» Pulse en Restricciones en el cuadro de didlogo Escalamiento multidimensional.
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Figura 14-4
Cuadro de diglogo Restricciones

-
@ Escalamiento multidimensional: Restricciones

rRestricciones en el expacio comun

Sin restricciones
Algunas coordenadas figs

@ Combinacidn lineal de wariables independientes

rariables de restriccion

Leer variahles desde:

Dizponibles: Seleccionadas:

Transformaciones de las variables independientes: |Intervalo

(e e

» Seleccione Combinacion lineal de variables independientes.

» Pulse Archivo para seleccionar la fuente de variables independientes.

» Seleccione kinship_var.sav.

Multidimensional Scaling
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Figura 14-5
Cuadro de diglogo Restricciones

.
ﬁ Escalamiento multidimensional: Restricciones

Restricciones en el expacio comun

@] Sin restricciones
(@] Algunas coordenadas figs

@ Combinacidn lineal de wariables independientes

Wariables de restriccion

Leer variables desde: C\Program Files'SPESInCPASYWEtatisti . kinship_var say

Dizponibles: Seleccionadas:

Sex0 sexolintervalo)

gener gener(interyalo)
graca grada(interyalo)

|Intervalo - |

Transformaciones de las variables independientes:

[Continuar] [ Cancelar ][ Ayuds ]

» Seleccionesexo, gener y grado como variables de restriccion.

Observe que la variable sexo tiene un valor definido como perdido por el usuario, —9 = perdido
(para primos). El procedimiento la trata como una categoria valida. Por lo tanto, no es probable

que la transformacion lineal por defecto sea adecuada. En su lugar, utilice una transformacion
nominal.



249

vV v v Vv Y

Multidimensional Scaling

Figura 14-6
Cuadro de diglogo Restricciones

.
ﬁ Escalamiento multidimensional: Restricciones

Restricciones en el expacio comun

@ Sin restricciones
(@] Algunas coordenadas figs

@ Combinacidn lineal de wariables independientes

Wariables de restriccion

Leer variahles desde: C\Program Files'SPESInCPASWEtatizti . kinship_var sav

Dizponibles: Seleccionadas:

SEx0 sexolnominal)

gener gener(interyalo)
graca gradalinteryalo)

Transformaciones de las variables independientes: |Nominal b4

[Continuar ] [ Cancelar ][ Ayuds ]

Seleccione sexo.

Seleccione Nominal de la lista desplegable de transformaciones de variables independientes.
Pulse en Cambiar.

Pulse en Continuar.

Pulse en Gréficos en el cuadro de didlogo Escalamiento multidimensional.
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Figura 14-7
Cuadro de didlogo Gréficos
ﬁ Escalamiento multidimensional: Graficos

Graficos
E Stress EI Proximicades originales frente a transformadas
[ Espacio comin [T Proximicades transformadas frente & distancias
Ei “ariahles independientes transformadas
E @ Correlaciones entre variables y dimenziones

Graficos de fuentes

[Cancelar ][ Ayuicia ]

Seleccione Stress en el grupo Graficos.

Pulse en Continuar.

Pulse en Aceptar en el cuadro de didlogo Escalamiento multidimensional.

Figura 14-8
Gréfico de sedimentacion

0,14~

012+

010+

0,08+

0,06 <

Stress bruto normalizado

0,04

0,02+

L]

I T T T I I
2 3 4 ] G 7 g

Dimensionalidad

El procedimiento comienza con una solucion de 10 dimensiones y disminuye hasta una solucion

bidimensional. El grafico de sedimentacion muestra el stress bruto normalizado de la solucion en
cada dimension. En el grafico es posible observar que el incremento de la dimensionalidad de 2 a
3 y de 3 a 4 ofrece grandes mejoras en el stress. Después de 4, las mejoras son bastante pequetias.
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Elija el andlisis de los datos mediante una solucion tridimensional, ya que los resultados son
mas faciles de interpretar.

Una solucion tridimensional

Las variables independientes Sexo, gener (generacion) y grado(de separacion) se construyeron
con la intencidn de ser utilizadas para interpretar las dimensiones de la solucion. Las variables
independientes se han construido de la siguiente manera:

Sexo 1 = hombre, 2 = mujer, 9 = perdido (para primos)

gener El nimero de generaciones de su familia, en caso de que el término se
refiera a sus familiares, con los nimeros menores correspondientes a
las generaciones mayores. Por eso, los abuelos son—2, los nietos son 2
y los hermanos, 0.

grado El nimero de grados de separacion en su arbol familiar. Por eso, sus
padres se encuentran 1 nodo hacia arriba, mientras que sus hijos estan

1 nodo hacia abajo. Entre sus hermanos y usted existen 2 grados de
separacion, 1 nodo hacia arriba hacia sus padres y otro hacia abajo hacia
sus hermanos. Sus primos se encuentran a 4 grados de distancia: 2
hacia arriba hasta llegar a sus abuelos y 2 hacia abajo pasando por sus
tios para llegar a sus primos.

Los variables externas se pueden encontrar en kinship_var.sav. Ademas, una configuracion inicial
procedente de un analisis anterior esta disponible en kinship_ini.sav. Si desea obtener mas
informacién, consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Categories 19.
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Ejecucion del analisis

Figura 14-9
Cuadro de didlogo Modelo
ﬁ Escalamiento multidimensional: Modelo
Modelo de escalamiento Transformacion de laz proximidades
@ Identicad @ Razén
@ Eucliten ponderado @ Intervalo
© Euclideo generalizado @ Ordinal
@ Rango reducido
© Linessp

Farma

@ Matriz triangular inferior
S : Aplicar transformaciones
© Matriz trisngular superior

@ Dertro de cada fuente por separado
©) Matriz completa

@ A través de todas las fuentes simuténeamente
Proximidades Dimensiones
@ Disimilaridades Minitho:

© Similaridades Mécimo:

IéContinuaré [Cancelar ][ Ayuda ]

» Para obtener una solucion tridimensional, vuelva al cuadro de didlogo Escalamiento
multidimensional y pulse en Modelo.

» Introduzca 3 como el nimero maximo y minimo de dimensiones.

» Pulse en Continuar.

» Pulse en Opciones en el cuadro de didlogo Escalamiento multidimensional.
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Figura 14-10
Cuadro de diglogo Opciones

ﬁ Escalamiento multidimensional: Opciones

Configuracion inicial Criterios de teracion
@ Simplex Convergencia del stress: oo
© Torgerzon

Stress minimo: fuliny|
@ Inicio aleatorio Gnico -

@ Inicios aleatarios mﬂniples teraciones maximas:

@ Personalizado |_| Uzar actualizaciones relajadas

Configuracion personalizada

Leer variables desde: CHProgram Files\SPSSInct.. kinship_ini.say

El nimero debe coincidir con la dimensionalidad maxima del modelo, actualmente: 2

Dispaonitles: Seleccionadas:
im0 im0
dimnz im0z

dimQ3 dim03

[Corﬁinuar][ cancelar ][ Ayuda ]

Seleccione personalizada como la configuracion inicial.

Seleccione kinship_ini.sav como el archivo desde el que leer las variables.
Seleccione dim01, dim02 y dim03 como variables.

Pulse en Continuar.

Pulse en Gréficos en el cuadro de didlogo Escalamiento multidimensional.

Multidimensional Scaling
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Figura 14-11
Cuadro de didlogo Gréficos
ﬁ Escalamiento multidimensional: Graficos

Graficos
IE m Proximicades originales frente a transformadas
[ Espacia comin [7] Proximidades transformadas frente a distancias
IE @ Yariahles independientes transformadas
|_<_{'| Correlaciones entre variables y dimensiones

Graficos de fuentes

®) Todas las fuertes

D seleccionar fuerites

[Cancelar ][ Ayeuda ]

» Seleccione Proximidades originales frente a transformadas y Variables independientes transformadas.
» Pulse en Continuar.

» Pulse en Resultados en el cuadro de didlogo Escalamiento multidimensional.

Figura 14-12
Cuadro de didlogo Resultados

ﬁ Escalamiento multidimensional: Resultado

Wizualizacion

[+ Coordenadas del espacio comin [

E‘ EI Historial de |as teraciones

[« Diversas medidas del stress

B Distancias [+ Descomposicion del stress

Ei Proximidades transformadas |_1_{'| Wariahles independientes transformadas

El Datos de ertrada gl Corrglaciones entre variables y dimensiones

Guardar en archiva nueva

] Coordenadss del espacio comun
Ei Distanciazs
[I Proximidades transformadas

[T wariables independiertes transformadas

Cancelar][ Ayuda ]

» Seleccione Datos de entrada, Descomposicion del stress y Correlaciones entre variables y
dimensiones.
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» Pulse en Continuar.

» Pulse en Aceptar en el cuadro de didlogo Escalamiento multidimensional.

Medidas del stress

Multidimensional Scaling

El stress y las medidas de ajuste indican la eficacia con la que se aproximan las distancias de la
solucion a las distancias originales.

Figura 14-13

Stress y medidas de ajuste

Stress bruto narmalizado
Stress-|

Stress-|

5-Stress

Dispersion explicada (O
AF)

Coeficiente de
congruencia de Tucker

06234
,249582
878402
147160

93766

86333

PROXECAL minimiza el stress hruto normalizada.
3. Factar para escalamiento dptimo = 1,066

b. Factor para escalamiento dptimo = 984,

Cada uno de los cuatro estadisticos stress mide el desajuste de los datos, mientras que la dispersion
explicada y el coeficiente de congruencia de Tucker miden el ajuste. Las medidas de stress inferior
(hasta un minimo de 0) y las mayores medidas de ajuste (hasta un maximo de 1) indican las

mejores soluciones posibles.

Figura 14-14
Descomposicion de stress bruto normalizado
Fuente

SRC 1 | 8RC 2 | SRC 3 | SRC. 4 | SRC. 5 | SRC_G | Media

Objeto Tia 0981 0754 06249 468 0391 04838 | 0620
Hermano 1351 0974 0495 0813 0613 0597 | 0807

Primos 0325 0336 0480 0240 0327 0463 | 0370

Hija 700 0370 0516 02249 0376 0zo7 | 0391

Padre 0751 0482 0521 0225 0272 0298 | 0425

Mieta 1410 0736 0801 o707 0790 0366 | 0802

Abuelo 1549 1057 0858 o821 0851 0576 | 0852

Abugla 1550 0979 0858 0544 0816 0637 | 0846

Migto 1374 77z 0793 0714 0791 038z | 0805

Mardre 0813 0482 0526 02249 0260 0237 | 0423

Sobring 0543 0614 0580 0375 037 0273 | 0801

Sobrina 850 0577 0503 0353 0337 0260 | L0480

Herrmana 1361 0946 0496 816 0629 0488 | 0808

Hiio filg:l! 0373 0456 02432 0337 0253 | 0392

Tio 877 076 0678 1483 0383 0498 | 0631

Media 1035 06&1 0613 0508 0496 0407 | 0623

La descomposicion del stress le ayuda a identificar qué fuentes y objetos contribuyen mas al stress
global de la solucion. En este caso, la mayoria del stress entre las fuentes se puede atribuir a las
fuentes 1 y 2, mientras que en los objetos, la mayoria del stress es atribuible a hermano, nieta,

abuelo, abuela, nieto y hermana.



256

Capitulo 14

Las dos fuentes responsables de la mayoria del stress son los dos grupos que ordenaron los
términos s6lo una vez. Esta informacion sugiere que los estudiantes consideraron varios factores a
la hora de clasificar los términos y aquéllos a los que se les permitio clasificar los términos dos
veces se centraron en una parte de factores durante la primera clasificacion y, a continuacion,
consideraron los factores restantes durante la segunda.

Los objetos responsables de la mayoria del stress son aquellos objetos con un grado de 2. Estas
personas constituyen relaciones que no son parte de la familia “nuclear” (madre, padre, hija, hijo),
pero que, sin embargo, estan mas cercanas que otras relaciones. Esta posicion media podria causar
facilmente cierta clasificacion diferencial de estos términos.

Coordenadas finales del espacio comiin

El grafico del espacio comun proporciona una representacion visual de las relaciones entre los
objetos.

Figura 14-15
Coordenadas del espacio comun
ekl tigobrino | s tio
@ 0pP0pP0o
= Iifacire nieto nito pyelre  Abuelo
& o o
5 primos primos
',% abuela timobrina Sobrinao ﬁ@gana
a oglogh o
niadre  heiEEna nigta hijm  1AERA
primos primos
Q Q
cg T'Dlg”a SoL:urin-JBﬁU ﬂﬂ'ii'ﬂﬁg i @ﬁa
. i
% REtRana rermano @meta Fetisiea
El. nieto nieto i
Shia abuela el @hua Al
madre e hio  sagre ~ madre
abuelaabuelo Al
iz Oyig ) @ B[]
f's’ omladre padre o '"2'3 @ primos
B Q (o]
2 O ligiheemaraiting [HeAHho & hermana
g hija o o o)
S| O sobrina  Opjetg| @hia ]
o hiio o hijo o]
nieta nieto  Nista

Dimensidn 1 Dimension 2 Dimension 3

Observe las coordenadas finales de los objetos en las dimensiones 1y 3, es decir, el grafico situado
en la esquina inferior izquierda del diagrama de dispersion matricial. Este grafico muestra que
la dimensién 1 (en el eje X) esta correlacionada con el sexo de la variable y la dimensién 3 (en
el eje y) esté correlacionada con gener. De izquierda a derecha, se observa que la dimension 1
separa los términos masculinos y los femeninos, y el término Primos sin sexo en el centro. En el
grafico, desde abajo hacia arriba, los valores que aumentan a lo largo del eje se corresponden con
los términos que son mas antiguos.

Observe las coordenadas finales de los objetos en las dimensiones 2 y 3, es decir, este grafico
es el grafico situado en la parte central derecha del diagrama de dispersion matricial. Desde
este grafico, se puede ver que la segunda dimension (a lo largo del eje Y) se corresponde con el
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grado de variable, con los mayores valores a lo largo del eje que corresponde con los términos
mas alejados de la llamada familia “nuclear”.

Una solucion tridimensional con transformaciones que no son por defecto

La solucion anterior se calculd mediante la transformacion de la razon por defecto para las
proximidades y las transformaciones del intervalo para las variables independientes gener y
grado. Los resultados son bastante buenos, pero puede ser capaz de mejorarlos si utiliza otras
transformaciones. Por ejemplo, las proximidades, la gener y el grado tienen clasificaciones
naturales, pero es posible crear modelos mejores mediante una transformacion ordinal, en lugar de

una lineal.

Figura 14-16

Cuadro de didlogo Modelo

ﬁ Escalamiento multidimensional: Modelo
Modelo de escalamiento Tranztormacion de las proximidades
@ Identidad © Razén
D Euclideo ponderado @ Intervalo
© Euclideo generalizado @® Ordinal
© Rangao reducido __ Desempatar chservaciones empatadas
@ Lineasp

Forma

@ Matriz triangular inferior
S : Aplicar transformaciones
(@) Matriz trisnoular superior

@ Dertro de cada fuerte por separado
D Matriz completa

@) A través de todas las fuentes simuténesmente

Proximidades Dimensiones
@ Disirilaricades Minime:
© gimilaridades Méximo:

J

-_

Cancelar][ Ayuda ]

» Para ejecutar de nuevo el analisis, debe escalar las proximidades, la gener y el grado en un nivel

ordinal (manteniendo los empates), vuelva al cuadro de didlogo Escalamiento multidimensional y
pulse enModelo:

» Seleccione Ordinal como la transformacion de proximidad.
» Pulse en Continuar.

» Pulse en Restricciones en el cuadro de didlogo Escalamiento multidimensional.
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v

Figura 14-17
Cuadro de diglogo Restricciones

@ Escalamiento multidimensional: Restricciones

Restricciones en el expacio comun

@] Sin restricciones
(@] Algunas coordenadas figs

@ Combinacidn lineal de wariables independientes

Wariables de restriccion

Leer variahles desde: C\Program Files'SPESInCPASWEtatisti . kinship_var say

Dizponibles: Seleccionadas:

Sex0 sexolnominaly

gener gener(interyalo)
graca grada(interyalo)

am

Transformaciones de las variables independientes: |Ordinal (martener los empat... T |

|§C0ntinuar§| [ Cancelar ][ Ayuds ]

Seleccione gener y grado.

Seleccione Ordinal (mantenga los empates) de la lista desplegable de transformaciones de variables
independientes.

Pulse en Cambiar.
Pulse en Continuar.

Pulse en Aceptar en el cuadro de didlogo Escalamiento multidimensional.

Graficos de transformacion

Los gréficos de transformacion son una buena herramienta para comprobar si las transformaciones
originales eran apropiadas. Si los graficos son aproximadamente lineales, el supuesto lineal es el
adecuado. Sino es asi, compruebe las medidas de stress para ver si hay una mejora en el ajuste y,
asimismo, compruebe el grafico del espacio comun para ver si la interpretacion es mas util.

Cada una de las variables independientes consiguen transformaciones practicamente lineales,
por lo que puede ser apropiado interpretarlas como numéricas. Sin embargo, las proximidades
no consiguen una transformacion lineal, por lo que es posible que la transformacion ordinal sea
mas adecuada para las proximidades.
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Figura 14-18
Proximidades transformadas

1,50 — Crigen
——SRC_1
——SRC_2
SRC_3
——SRC_4
SRC_S
——SRC_6

Distancias transformadas

T T T T
20 40 GO 80

Distancias

Medidas del stress

El stress para la solucion actual apoya el argumento para el escalamiento de las proximidades
en un nivel ordinal.

Figura 14-19

Stress y medidas de ajuste
Stress bruto normalizado 03137
Stress- 77122
Stress-ll B15872
S-Stress nraszk
Dispersidn explicada (0.
AF) JHEBE3
Coeficiente de
congruencia de Tucker 4414

PROZSCAL minimiza el stress bruta normalizada,
a. Factor para escalamiento dptimo = 1,032,
b. Factar para escalamienta dptimo = 980,

El stress bruto normalizado para la solucion anterior es 0,06234. Escalar las variables mediante
transformaciones diferentes de las realizadas por defecto reduce el stress a 0,03137.

Coordenadas finales del espacio comiin

Los graficos del espacio comun ofrecen basicamente la misma interpretacion de las dimensiones
como la solucién anterior.
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Figura 14-20
Coordenadas del espacio comun
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Dimensidon 1 Dimensidn 2 Dimension 3
Discusion

Lo mejor es tratar las proximidades como variables ordinales, ya que hay una gran mejora en las
medidas del stress. Es posible que, a continuacion, desee “desempatar” las variables ordinales,
es decir, permitir los valores equivalentes de las variables originales para obtener valores
transformados diferentes. Por ejemplo, en la primera fuente, las proximidades entre tia e hijo, asi
como tiay nieto son 85. El enfoque “empatado” de las variables ordinales obliga a los valores
transformados de estas proximidades a ser equivalentes, pero no hay existe razon alguna para
que usted suponga que deberian serlo. En este caso, el hecho de permitir que las proximidades
desempaten le libra de restricciones innecesarias.

Lecturas recomendadas

Si desea obtener mas informacion sobre el escalamiento multidimensional:

Commandeur, J. J. F., y W. J. Heiser. 1993. Mathematical derivations in the proximity scaling
(PROXSCAL) of symmetric data matrices. Leiden: Department of Data Theory, University of
Leiden.

De Leeuw, J., y W. J. Heiser. 1980. Multidimensional scaling with restrictions on the
configuration. En: Multivariate Analysis, Vol. V, P. R. Krishnaiah, ed. Amsterdam: North-Holland.

Heiser, W. J. 1981. Unfolding analysis of proximity data. Leiden: Department of Data Theory,
University of Leiden.

Heiser, W. J., y F. M. T. A. Busing. 2004. Multidimensional scaling and unfolding of symmetric
and asymmetric proximity relations. En: Handbook of Quantitative Methodology for the Social
Sciences, D. Kaplan, ed. Thousand Oaks, Calif.: Sage Publications, Inc..
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Kruskal, J. B. 1964. Multidimensional scaling by optimizing goodness of fit to a nonmetric
hypothesis. Psychometrika, 29, .

Kruskal, J. B. 1964. Nonmetric multidimensional scaling: A numerical method. Psychometrika,
29, .

Shepard, R. N. 1962. The analysis of proximities: Multidimensional scaling with an unknown
distance function I. Psychometrika, 27, .

Shepard, R. N. 1962. The analysis of proximities: Multidimensional scaling with an unknown
distance function II. Psychometrika, 27, .
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desplegamiento multidimensional

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

Ejemplo: Preferencias del elemento de desayuno

En un estudio clésico (Green y Rao, 1972), se pidi6 a 21 estudiantes de administracion de
empresas de la Wharton School y sus conyuges que ordenaran 15 elementos de desayuno por
orden de preferencia, de 1 = “mas preferido” a 15 = “menos preferido”. Esta informacion se
recoge en el archivo breakfast_overall.sav. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema
Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Categories 19.

Los resultados del estudio proporcionan un ejemplo tipico del problema de degeneracion
inherente a la mayoria de los algoritmos de desplegamiento multidimensional que se resuelven
al penalizar el coeficiente de variacion de las proximidades transformadas(Busing, Groenen,

y Heiser, 2005). Vera una solucion degenerada y como solucionar el problema mediante el
procedimiento Desplegamiento multidimensional, lo que permite determinar la manera en la que
los individuos discriminan entre los elementos de desayuno. Puede encontrar la sintaxis para
reproducir estos analisis en prefscal _breakfast-overall.sps.

Creacion de una solucion degenerada

» Para ejecutar un analisis de desplegamiento multidimensional, elija en los menus:

Analizar > Escala > Desplegamiento multidimensional (PREFSCAL)...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 262
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Figura 15-1
Cuadro de didlogo principal Desplegamiento multidimensional

H Desplegamiento multidimensional

—
Proximidades:
& Género [wéneral {l Tostads sdla [TE] % +
.E {I Tostada con marte... M
{I Magdalena v marga. . 3
oMl Dorut e jalea D] [
Ponderaciones:
4
-
+
Filaz:
| |
Fuentes:

[ Aceptar ” Peoar ”Restablecer” Cancelar ” Axyuda ]

» Secleccione desde Tostada sola hasta Bollo de maiz y mantequilla como variables de proximidad.

» Pulse en Opciones.
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Figura 15-2
Cuadro de diglogo Opciones

H Desplegamiento multidimensional: Opciones

Configuracidn inicial Critetioz de teracion

© Ceeng Convergencia del stress:
Imputaciin mediarte:

© Rogs-Clitf Stress minimo:

© Correspondencia teraciones maximas:

© Centroides

Término de penalizacion
@ Inicios alestorios

Magnitud; ]

©) Personalizadn

iI

Rango:

Configuracion personalizada

|§C0rﬂinuar§|[ Cancelar ] [ Ayuda ]

» Seleccione Spearman como método de imputacion para el inicio clasico.

» En el grupo Término de penalizacion, escriba 1,0 como el valor del pardmetro de magnitud y 0,0
como el valor del parametro de rango. Esto desactiva el término de penalizacion.

» Pulse en Continuar.

» Pulse en Aceptar en el cuadro de didlogo Desplegamiento multidimensional.

A continuacién se muestra la sintaxis de comandos generada por estas selecciones:

PREFSCAL
VARIABLES=TP BT EMM JD CT BMM HRB TMd BTJ TMn CB DP GD CC CMB
/INITIAL=CLASSICAL (SPEARMAN)
/TRANSFORMATION=NONE
/PROXIMITIES=DISSIMILARITIES
/CRITERIA=DIMENSIONS (2,2) DIFFSTRESS(.000001) MINSTRESS(.0001)
MAXITER(5000)
/PENALTY=LAMBDA(1.0) OMEGA(0.0)
/PRINT=MEASURES COMMON
/ PLOT=COMMON

m  Esta sintaxis especifica un analisis de las variables ts (Tostada sola) hasta mb (Bollo de maiz
y mantequilla).



265

desplegamiento multidimensional

m El subcomando INITIAL especifica que los valores iniciales se imputan mediante distancias
de Spearman.

m  Basicamente, los valores especificados en el subcomando PENALTY desactivan el término
de penalizacién y, como resultado, el procedimiento minimiza el Stress-1 de Kruskal, lo que
generard una solucion degenerada.

m  El subcomando PLOT requiere graficos del espacio comun.

m  El resto de pardmetros vuelven a sus valores por defecto.

Medidas
Figura 15-3
Medidas para la solucion degenerada

Iteraciones 164

Walor de funcidn final Jaooogan

Partes delvalor de Parte de Stress 00005490

funcion Parte de penalizacidn 1,0000000

Maldad de ajuste Stress normalizado ,a0ooooa
Stress-1 de kruskal 00009490
Stress-1l de kruskal F128744
5-Stress-l de Young ooo019a0
S-Stress-l de Young 7703817

Bondad de ajuste Dispersidn explicada 1,0000000
Warianza explicada 6230788
Ordenes de preferencia
recuperadas 7074830
Rho de Spearman 7450748
Tau-h de Kendall 2187249

Coeficientes de variacidn de las

variacion Froximidades A580170
Yariacian de las
Proximidades oooo9z4
transformadas
Yariacian de las 1808765
Distancias '

indices de Suma de cuadrados de

degeneraciin Ing indices de
entremezclado de 73115413
DeZarbo
indice de
no-degeneracion 0000000
aproximada de Shepard

El algoritmo converge a una solucioén después de 154 iteraciones, con una tension penalizada
(valor de funcién final marcado) de 0,0000990. Como el término de penalizacion se ha
desactivado, la tension penalizada serd igual al Stress-1 de Kruskal (la parte de tension del valor de
la funcion es equivalente a la medida de la maldad de ajuste de Kruskal). Los valores de stress
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bajo suelen indicar que la solucion se ajusta adecuadamente a los datos, pero existen algunos
signos de advertencia de una solucion degenerada:

m  El coeficiente de variacion de las proximidades transformadas es muy pequefio respecto al
coeficiente de variacion de las proximidades originales. Esto sugiere que las proximidades
transformadas para cada fila son aproximadamente constantes y que, por lo tanto, la solucion
no proporcionara ninguna discriminacion entre objetos.

® [asuma de cuadrados de los indices de entremezclado de DeSarbo es una medida de lo bien
que se entremezclan los puntos de los distintos conjuntos. Si no se entremezclan, es sefial
de que la solucion puede ser degenerada. Cuanto mas cerca de 0, mas entremezclada es la
solucion. El valor obtenido es muy alto, lo cual indica que la solucion no es entremezclada.

m  El indice de no degeneracion aproximada de Shepard, que se expresa como un porcentaje de
distintas distancias, es igual a 0. Esta es una indicacion numérica clara de que no existen
suficientes distancias distintas y de que la solucion probablemente sea degenerada.

Espacio comiin

Figura 15-4
Gréfico conjunto del espacio comun para la solucion degenerada

39 .-)19
10 - ‘
e 3?:_3.-]36 4(':29
~ ~ 32 yagdal i 14 5 17
5 gdalenaymargarina 25 14 o
5 9 Tostada con mantequilla 6@ 15
] Tostada sdlag ol3 OUGR2 33
< o N 18 .
E 0 20 3 Donut de jalea 3';-::::5J 7
a 270 “3¢ 9010 18
an
140 16 0,
o 240 © :
-5 42 42 -
= o 38
41 23 28
o o
3B o
10 0 gy
1 I I | 1
10 5 0 5 10

Dimension 1

La confirmacion visual de que la solucion es degenerada se encuentra en el grafico conjunto del
espacio comun de objetos de fila y columna. Los objetos de fila (individuos) se sitian en la
circunferencia de un circulo centrado en los objetos de columna (elementos de desayuno), cuyas
coordinadas se han colapsado en un tinico punto.
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Ejecucion de un analisis no degenerado

Figura 15-5
Cuadro de didlogo Opciones

H Desplegamiento multidimensional: Opciones

Configuracion inicial Criterioz de teracion

© cisioa Convergencia del stress:
Imputacian medisnte:

© Ross-Citf Stress minimo:

© Correspondencia teraciones méximas:

@ Centroices

o : Término de penalizacian
@ Inicios alestorios

Magnitud: 5

© Personalizado Rango: i}

II

Configuracion personalizada

Cancelar][ AyLida ]

» Para generar una solucion no degenerada, pulse en la herramienta Recuperar cuadros de didlogo y
seleccione Desplegamiento multidimensional.

» Pulse en Opciones en el cuadro de didlogo Desplegamiento multidimensional.

» En el grupo Término de penalizacion, escriba 0,5 como el valor del pardmetro de magnitud y 1,0
como el valor del parametro de rango. Esto desactiva el término de penalizacion.

» Pulse en Continuar.

» Pulse en Aceptar en el cuadro de didlogo Desplegamiento multidimensional.

A continuacién se muestra la sintaxis de comandos generada por estas selecciones:

PREFSCAL
VARIABLES=TP BT EMM JD CT BMM HRB TMd BTJ TMn CB DP GD CC CMB
/INITIAL=CLASSICAL (SPEARMAN)
/TRANSFORMATION=NONE
/PROXIMITIES=DISSIMILARITIES
/CRITERIA=DIMENSIONS (2,2) DIFFSTRESS(.000001) MINSTRESS(.0001)
MAXITER(5000)
/PENALTY=LAMBDA (0.5) OMEGA(1.0)
/PRINT=MEASURES COMMON
/ PLOT=COMMON
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m El tnico cambio se encuentra en el subcomando PENALTY. LAMBDA se¢ ha establecido en 0,5,
y OMEGA se ha establecido en 1,0, sus valores por defecto.

Medidas
Figura 15-6
Medidas para la solucion no degenerada
lteraciones 157
Walor de funcidn final JE848930
Partes delvalar de Farte de Stress 2478768
funcidn Parte de penalizacion 1,9317409
Maldad de ajuste Stress normalizado 05835849
Stress-1 de Kruskal 2415758
Stress-1l de Kruskal JABT5H598
S-5tress-1 de Young 446361
S-Stress-ll de Young 5030127
Bondad de ajuste Dispersidn explicada A416411
Yarianza explicada FE51542
Ordenes de preferencia
recuperados 7818594
Fhao de Spearman B1TE1E
Tau-b de Kendall BA1B725
Coeficientes de vatiacidn de las
wariacidn Proximidades A580170
Yariacidn de las
Proximidades JBO0E156
transfarmadas
Yariacian de las
Distancias ABIIBTT
indices de Suma de cuadrados de
degeneracidn log indices de
entremezclado de 1590873
DeSarbo
indice de
no-degeneracion 7895692
aproximada de Shepard

Los problemas detectados en las medidas para la solucion degenerada se han corregido aqui.
m  E] stress normalizado ya no es 0.

m  E] coeficiente de variacion de las proximidades transformadas ahora tiene un valor similar
al coeficiente de variacion de las proximidades originales.

m Los indices de entremezclado de DeSarbo estan mucho mas cerca del 0, lo que indica que la
solucion estd mucho mejor entremezclada.

m El indice de no-degeneracion aproximada de Shepard, que se expresa como un porcentaje
de distintas distancias, ahora es casi del 80%. Existen suficientes distancias distintas y es
probable que la solucion sea no degenerada.
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Espacio comiin

Figura 15-7
Grafico conjunto del espacio comun para la solucion no degenerada

Tostada sdla
o]

10

___39

Tostaday margarina -19

Tostada y mermelada _
5 o 7 4 Donut glaseado Donut de jalea

™ 32 ".-.'
.g o35 Pastelde canela 4 280
] Rosaglll@svmantequnla 25 01 @ > 17 30
< o
E 0 mamaamonmamé’:ﬁﬁﬁjﬂﬁ}ﬁ?im ZU 22
o 40’3 31 24 163;_92 ; 15
ne 42 y 34 ':r»ng .
g? 12 B4 2300 _,J.oos" arta dg café
5 o 33 "2 o

Magdall ntoy deargEnifenas ¥ margarina 12
o 18
Tostada de canela
O Bollo de maizy mantequilla
I | | | I
-10 -3 0 3 10

Dimension 1

El grafico conjunto del espacio comun permite interpretar de las dimensiones. La dimension
horizontal parece discriminar entre pan o tostada blando o duro, con elementos mas blandos a
medida que se desplaza hacia la derecha del eje. La dimension vertical no tiene una interpretacion
clara, aunque tal vez discrimine en funcién de la comodidad, con elementos mas “formales”

a medida que desciende por el eje.

Esto crea varios conglomerados de elementos de desayuno. Por ejemplo, los donuts, los
pasteles de canela y las pastas danesas forman un conglomerado de elementos blandos y algo
informales. Las magdalenas y la tostada de canela forman un conglomerado de elementos mas
duros pero mas formales. El resto de tostadas y rosquillas forman un conglomerado de elementos
duros y algo informales. La tostada sola es un elemento duro extremadamente informal.

Los individuos representados por los objetos de fila se dividen claramente en conglomerados
segun la preferencia por los elementos duros o blandos, con una variacion considerable dentro de
los conglomerados en la dimension vertical.

Ejemplo: Desplegamiento triple de las preferencias de los elementos
del desayuno

En un estudio clasico (Green et al., 1972), se pidi6 a 21 estudiantes de administracion de empresas
de la Wharton School y sus conyuges que ordenaran 15 elementos de desayuno por orden de
preferencia, de 1 = “mas preferido” a 15 = “menos preferido”. Sus preferencias se registraron en
seis escenarios distintos, de “Preferencia global” a “Aperitivo, con bebida s6lo”. Esta informacion
se recoge en el archivo breakfast.sav. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema
Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Categories 19.
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Los seis escenarios pueden tratarse como origenes independientes. Utilice PREFSCAL para
realizar un desplegamiento triple de las filas, columnas y origenes. Puede encontrar la sintaxis
para reproducir estos analisis en prefscal_breakfast.sps.

Ejecucion del analisis

» Para ejecutar un analisis de desplegamiento multidimensional, elija en los menus:
Analizar > Escala > Desplegamiento multidimensional (PREFSCAL)...

Figura 15-8
Cuadro de didlogo principal Desplegamiento multidimensional

Desplegamiento multidimensional

Proximidades:

‘f Género [génera] d:l Tostada sola [TS] i 4 S
M Tostada con marte...
d:l Magdalena v marga. .. 3
ol Dot de jelea U] =
Ponderaciones:
4+
L3
Filas:

Fuentes:
|$ Escenatios de mend [id...|

[ Aceptar ][ Peoar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione desde Tostada sola hasta Bollo de maiz y mantequilla como variables de proximidad.
» Seleccione Escenarios de mend como la variable de fuente.

» Pulse en Modelo.
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Cuadro de didlogo Modelo

H Desplegamiento multidimensional: Modelo

rhiodeln de escalamiento—
Iz rticiad
@ Eucliden ponderado
Eucliden generalizaco

rProximidades
@) Disimilaridades
Similaridades

rDimensiones

Mfiniiman
Mmoo

rTransformacion de las proximidades
Minguna
Lineal

Lineap

Suavizado
@ ordinal

=

B

D Dezempatar observaciones empatadas

Aplicar transformaciones

@ Dertro de cada fila por separado

Centro de cada fuente por separado

& través de todas las fusntes simutténeamerte

|C0rrt|nuar” Cancelar ” Ayuda ]

» Seleccione Euclideo ponderado como el modelo de escalamiento.

» Pulse en Continuar.

desplegamiento multidimensional

» Pulse en Opciones en el cuadro de didlogo Desplegamiento multidimensional.
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Figura 15-10
Cuadro de diglogo Opciones

E Desplegamiento multidimensional: Opciones

~Configuracidn inicial

® clasica
Imputacian medisrte:
© Rozs-Clitf
@ correspondencia
© Certroides

Cpciones: il
@ Inicios alestorios
Mdmero de inicios: 1

©) Personalizadn

~Configuracion personalizada

rCritetios de teracion
Conwvergencia del stress: | gooond
Stress minimo: oo

teraciones maximas: S000

III &

~Término de penalizacion

Magnitud; 5

II

Rango: o

Leer variables desde: | Archiva...

Dispaonibles:

El mimero debe coincidir con |a dimensionalidad maxima del modelo, actualmente: 2

Las wariables que cortienen coordenadas de fila deben preceder a las gue contienen coordenadas de columna,

Seleccionaias:

(iGantinuar] [ canceler | [ ayuda

» Seleccione Spearman como método de imputacion para el inicio clasico.

>

Pulse en Continuar.

» Pulse en Gréficos en el cuadro de didlogo Desplegamiento multidimensional.
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Figura 15-11
Cuadro de didlogo Gréficos

= Desplegamiento multidimensional: Graficos

rGrafico:
H Ir [ Espacio comin final [ craficos de transformacion

[7] Espacia comin inicial (o Ponderaciones del espacio [~ | Gréficos de Shepard

E 2

N E Espacios individuales |:| Diagrama de dispersion del sjuste

[F Graficos de 05 residuos

. Colares:
& | |
Género [género]

Marcadares:
Tastada sdla [TS) | |
Tostada con manteguilla [Th]

rGraficos de fuernte:

rEstiloz de objetos: fila

P

Ezcenatios de menu [idesc]

@) Todas las fusntes

Selectionar fuenites

Eliminar

rGraficos de las fils

E-(.Z.ontinua;-é [Cancelar ” Ayuca ]

Seleccione Espacios individuales en el grupo Graficos.

Pulse en Continuar.
Pulse en Aceptar en el cuadro de didlogo Desplegamiento multidimensional.

A continuacién se muestra la sintaxis de comandos generada por estas selecciones:

PREFSCAL
VARIABLES=TP BT EMM JD CT BMM HRB TMd BTJ TMn CB DP GD CC CMB
/INPUT=SOURCES (srcid )
/INITIAL=CLASSICAL (SPEARMAN)
/CONDITION=ROW
/TRANSFORMATION=NONE
/PROXIMITIES=DISSIMILARITIES
/MODEL=WEIGHTED

/CRITERIA=DIMENSIONS (2,2) DIFFSTRESS(.000001) MINSTRESS(.0001)
MAXITER(5000)
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Medidas

/PENALTY=LAMBDA (0.5) OMEGA(1.0)
/PRINT=MEASURES COMMON
/PLOT=COMMON WEIGHTS INDIVIDUAL ( ALL )

m  Esta sintaxis especifica un analisis de las variables ts (Tostada sola) hasta mb (Bollo de maizy
mantequilla). La variable idsc se utiliza para identificar los origenes.

m  El subcomando INITIAL especifica que los valores iniciales se imputan mediante distancias
de Spearman.

m  El subcomando MODEL especifica un modelo euclideo ponderado, que permite que cada
espacio individual pondere las dimensiones del espacio comun de manera diferente.

®  El subcomando pLOT solicita graficos del espacio comun, los espacios individuales y las
ponderaciones de los espacios individuales.

m  El resto de parametros vuelven a sus valores por defecto.

Figura 15-12
Medidas
Iteraciones LEN
Walar de funcian final 199642
Partes delvalor de Parte de Stress 3680594
funcidn Parte de penalizacion 1,8265211
Maldad de ajuste Stress normalizado 1335343
Stress-1 de Kruskal 3654234
Stress-1l de Kruskal aTE0824
5-Stress-1 de Young 4938016
5-Stress-l de ¥oung 6912352
Bondad de ajuste Dispersidn explicada JBARE465T
Yarianza explicada 024853
Ordenes de preferencia
recuperadosp TH25321
Rho de Spearman E2T1702
Tau-h de Kendall 4891188
Coeficientas de wariacion de las
variacion Froximidades AE80170
Yariacidn de las
Proximidades JB3T8ETE
transfarmadas
\-fgriacié.n de las 1454515
Distancias '
indices de Suma de cuadrados de
degeneracidn log indices de
entrarmezclado de 2199287
DeSarbo
indice de
no-degeneracian JB43613
aproximada de Shepard

El algoritmo converge después de 481 iteraciones, con una tension final penalizada de 0,8199642.
Los coeficientes de variacion y el indice de Shepard son suficientemente altos y los indices de
DeSarbo son suficientemente bajos como para sugerir que no existen problemas de degeneracion.
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Espacio comiin

Figura 15-13
Gréfico conjunto del espacio comun
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Dimension 2

a 832 Tostada sdla
Rosquillas y mantequilla

Dimension 1

El gréfico conjunto del espacio comun muestra una configuracion final muy similar al andlisis de
dos factores en las preferencias generales, con la solucion volteada sobre la linea de 45 grados.
Asi, la dimension vertical parece discriminar entre pan o tostada blando o duro, con elementos mas
blandos a medida que sube por el eje. La dimension horizontal ahora no tiene una interpretacion
clara, aunque tal vez discrimine en funciéon de la comodidad, con elementos mas “formales” a
medida que se desplaza hacia la izquierda del eje.

Los individuos representados por los objetos de fila siguen estando claramente divididos en
conglomerados segun la preferencia por los elementos “duros” o “blandos”, con una variaciéon
considerable dentro de los conglomerados en la dimensién horizontal.
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Espacios individuales

Figura 15-14
Ponderaciones de dimension
Dirnensidn
1 ! Especificidad’
Crrigen Preferencia global 3,235 4297 186
Diesayuno, con Zumao,
huevos con bacdn, y 4,883 2,183 4a7
hehida
Diesayuno, con zumao,
cereales frins, v hehida 413 3438 109
Diesayuno, con zumao,
toritas, salchichas, v 4,291 3,267 164
hebida
[n] hebid
Esayunn, ton hehida 3124 4413 273
sdlo
Aperitivo, con hebida sdlo 2,740 4,541 313
Importanciab 04 496

4. La especificidad indica lo habitual de un arigen. El intervalo de especificidad
oscila entre cero v uno, donde un cera indica un origen medio con idénticas
ponderaciones de dirmensian, y uno corresponde 3 Un origen muoy
especifico con una ponderacion de dimension grande y excepcional y las
deméas ponderaciones son practicamente iguales a cero.

b. Importancia relativa de cada dimension, indicada como la razdn de la suma
de cuadrados de una dimension entre la suma de cuadrados total.

Se calcula un espacio individual para cada fuente. Las ponderaciones de dimension muestran
como se cargan los espacios individuales en las dimensiones del espacio comin. Una
ponderacion mayor indica una distancia mayor en el espacio individual y, por lo tanto, una mayor
discriminacion entre los objetos de esa dimension para ese espacio individual.

m La especificidad es una medida que indica hasta qué punto un espacio individual es distinto
del espacio comun. Un espacio individual que fuera idéntico al espacio comun tendria
ponderaciones de dimension idénticas y una especificidad de 0, mientras que un espacio
individual que fuera especifico de una dimension determinada tendria una inica ponderacion
de dimension grande y una especificidad de 1. En este caso, los origenes méas divergentes son
Desayuno, con zumo, huevos con bacén, y bebida y Aperitivo, con bebida solo.

m Laimportanciaes una medida de la contribucion relativa de cada dimension a la solucion. En
este caso, las dimensiones son igual de importantes.
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Figura 15-15
Ponderaciones de dimension

54 Aperitivo, con bebida sdlo

Desayuno, con behida sdlo
o

Dimension 2

Dimensién 1

El grafico de ponderaciones de dimension proporciona una visualizacion de la tabla de
ponderaciones. Desayuno, con zumo, huevos con bacén, y bebida y Aperitivo, con bebida

sOlo estan mas cerca de los ejes de dimension, pero ninguno es especialmente especifico de
una dimension determinada.
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Figura 15-16
Grafico conjunto del espacio individual “Desayuno, con zumo, huevos con bacon, y bebida”
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Dimension 1

El grafico conjunto del espacio individual Desayuno, con zumo, huevos con bacdn, y bebida
muestra el efecto de este escenario sobre las preferencias. Esta fuente se carga sobre todo en la

primera dimension, por lo que la diferenciacion entre los elementos se debe fundamentalmente a
la primera dimension.
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Figura 15-17
Grafico conjunto del espacio individual “Aperitivo, con bebida sélo”
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Dimension 1

El grafico conjunto del espacio individual Aperitivo, con bebida sblo muestra el efecto de este
escenario sobre las preferencias. Esta fuente se carga sobre todo en la segunda dimension, por
lo que la diferenciacion entre los elementos se debe fundamentalmente a la segunda dimension.
Sin embargo, existe todavia una ligera diferenciacion en la primera dimension debido a la
especificidad bastante baja de esta fuente.

Uso de una configuracion inicial diferente

La configuracion final puede depender de los puntos de inicio dados al algoritmo. Lo ideal es
que la estructura general de la solucidon permanezca intacta; de lo contrario, puede ser dificil
determinar cudl es la correcta. Sin embargo, es posible centrarse mas en los detalles probando

distintas configuraciones iniciales, como utilizar un inicio de correspondencia en el analisis triple
de los datos de desayuno.

» Para generar una solucion con un inicio de correspondencia, pulse en la herramienta Recuperar
cuadros de didlogo y seleccione Desplegamiento multidimensional.
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» Pulse en Opciones en el cuadro de didlogo Desplegamiento multidimensional.

Figura 15-18
Cuadro de diglogo Opciones

i Desplegamiento multidimensional: Opciones

Configuracion inicial Criterioz de teracion

© ciésioa Convergencia del stress:
© Rogs-Clitt Stress minimo:
@ Correspondencia teraciones méximas:

@ Centroices

i : Término de penalizacidan
© Inicios alestorios

© Personalizadn Rango:

Configuracion personalizada

[Cancelar][ Ayuida ]

» Seleccione Correspondencia en el grupo Configuracion inicial.

» Pulse en Continuar.

» Pulse en Aceptar en el cuadro de didlogo Desplegamiento multidimensional.

A continuacién se muestra la sintaxis de comandos generada por estas selecciones:

PREFSCAL
VARIABLES=TP BT EMM JD CT BMM HRB TMd BTJ TMn CB DP GD CC CMB
/INPUT=SOURCES (srcid )
/INITIAL=CORRESPONDENCE
/TRANSFORMATION=NONE
/PROXIMITIES=DISSIMILARITIES
/CRITERIA=DIMENSIONS (2,2) DIFFSTRESS(.000001) MINSTRESS(.0001)
MAXITER(5000)
/PENALTY=LAMBDA (0.5) OMEGA(1.0)
/PRINT=MEASURES COMMON
/PLOT=COMMON WEIGHTS INDIVIDUAL ( ALL )

m  El unico cambio se encuentra en el subcomando INITIAL. La configuracion inicial
se ha establecido en CORRESPONDENCE, que utiliza los resultados de un andlisis de
correspondencias de los datos reservados (similaridades en lugar de disimilaridades), con una
normalizacion simétrica de puntuaciones de fila y de columna.
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Medidas

Figura 15-19

Medidas para la configuracion inicial de la correspondencia

lteraciones

Walor de funcian final
Partes del valor de
funcidn

maldad de ajuste

Bondad de ajuste

Coeficientes de
wariacian

indices de
degeneracian

Parte de Stress

Parte de penalizacidn
Siress normalizado
Siress-1 de Kruskal
Siress-1l de Kruskal
5-5tress-l de Young
5-Stress-ll de Young

Dispersidn explicada
Warianza explicada
Ordenes de prefarencia
recuperados

Rho de Spearman
Tau-b de Kendall
Yariacidn de las
Proximidades
Yariacion de las
Proximidades
transformadas
Yariacidn de las
Distancias

Suma de cuadrados de
los indices de
entremezclado de
DeSarbo

indice de
no-degeneracian
aproximada de Shepard
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desplegamiento multidimensional

El algoritmo converge después de 385 iteraciones, con una tension final penalizada de 0,8140741.
Este estadistico, la maldad de ajuste, la bondad de ajuste, los coeficientes de variacion y el indice
de Shepard son muy similares a los de la solucion que utiliza el inicio cldsico de Spearman. Los
indices de DeSarbo son algo diferentes, con un valor de 1,7571887 en lugar de 0,2199287, lo cual
sugiere que la solucion que utiliza el inicio de correspondencia no esta igual de bien mezclada.
Para ver como afecta esto a la solucion, consulte el grafico conjunto del espacio comun.
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Espacio comiin

Figura 15-20
Grafico conjunto del espacio comun para la configuracion inicial de la correspondencia
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Dimension 1

El grafico conjunto del espacio comun muestra una configuracion final similar al andlisis con
la configuracion inicial de Spearman clasica; sin embargo, los objetos de columna (elementos

de desayuno) se sitiian alrededor de los objetos de fila (individuos) en Iugar de entremezclarse
con ellos.
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Espacios individuales

Figura 15-21
Ponderaciones de dimension para la configuracion inicial de la correspondencia

Dirmensian
1 z Especificidad’

Origen Preferancia glabal 2,836 3877 274

Diesayuno, con zZuma,

huevos con bacan, y 4727 1,207 636

hehida

Desayuno, con zZuma,

cereales frios, ¥ behida 4,183 2311 283

Desayung, con zuma,

toitas, salchichas, y 4412 1,993 388

hehida

E;ia\;uno, can behida 2605 4,060 351

Aperitivo, con bebida sdlo 1,864 4,415 552
Imporanciak AR 444

3. La especificidad indica lo habitual de un arigen. El intervalo de especificidad
oscila entre cero y uno, donde un cero indica un origen medio con idénticas
ponderaciones de dimension, y uno corresponde 2 un arigen moy
especifico con una ponderaciion de dimension grande y excepcional v las
dermas ponderaciones son practicarments iguales a cero.

b. Importancia relativa de cada dimensidn, indicada coma la razdn de la suma
de cuadrados de una dimensidn entre la suma de cuadrados total.

En la configuracion inicial de la correspondencia, cada uno de los espacios individuales tiene
una especificidad mas alta; es decir, cada situacion bajo la que los participantes ordenaron
los elementos de desayuno estd mas asociada a una dimension especifica. Los origenes mas
divergentes siguen siendo Desayuno, con zumo, huevos con bacén, y bebida y Aperitivo, con
bebida sdlo.
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Figura 15-22

Gréfico conjunto del espacio individual “Desayuno, con zumo, huevos con bacén, y bebida” para la
configuracion inicial de la correspondencia.
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Dimension 1

La mayor especificidad es evidente en el grafico conjunto del espacio individual Desayuno, con
zumo, huevos con bacon, y bebida. La fuente se carga incluso mas en la primera dimension que
bajo el inicio de Spearman clésico, por lo que los objetos de fila y de columna muestran una
variacion algo menor en el eje vertical y algo mayor en el eje horizontal.



285

desplegamiento multidimensional

Figura 15-23

Grafico conjunto del espacio individual “Aperitivo, con bebida sélo” para la configuracion inicial de la
correspondencia.
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Dimension 1

El grafico conjunto del espacio individual Aperitivo, con bebida slo muestra que los objetos de fila
y de columna se encuentran mas cerca de una linea vertical que bajo el inicio de Spearman clasico.

Ejemplo: Examen de lo apropiado de conducta y situacion

En un ejemplo clasico (Price y Bouffard, 1974), se pidi6 a 52 estudiantes que valoraran las
combinaciones de 15 situaciones y 15 comportamientos en una escala de 10 puntos que oscila
entre 0 = “extremadamente apropiado” y 9 = “extremadamente inapropiado”. Los valores
promediados respecto a los individuos se toman como disimilaridades.

Esta informacion se recoge en el archivo behavior.sav. Si desea obtener mas informacion,
consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Categories 19. Utilice el
desplegamiento multidimensional para encontrar conglomerados de situaciones similares y los

comportamientos con los que mas se asocian. Puede encontrar la sintaxis para reproducir estos
analisis en prefscal_behavior.sps.

Ejecucion del analisis

» Para ejecutar un analisis de desplegamiento multidimensional, elija en los menus:
Analizar > Escala > Desplegamiento multidimensional (PREFSCAL)...
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Figura 15-24
Cuadro de didlogo principal Desplegamiento multidimensional

E Desplegamiento multidimensional
Proximidaces:
@& Correr %
o >
9 oo
f E=crikir ¥
- g
Ponderaciones:
4
by
+
Filas:
| & DFILa |
Fuentes:

[ Aceptar ” Peoar ”Restablecer” Cancelar ” Axyuda ]

» Seleccione desde Correr hasta Gritar como variables de proximidad.
Seleccione IDFILA como la variable de fila.

» Pulse en Modelo.

Figura 15-25
Cuadro de didglogo Modelo

X

H Desplegamiento multidimensional: Modelo

rhlodela de excalamiento— - Transformacion de las proximidades
® Idertidad © Ninguna
(D) Eucliden ponderado @ Lineal

Euclideo generslizado Lineasp

rProximidaces

@ Disimilaridades

© Similaridades © suavizado

© crainal

rDimensiones

2 [ Incluir interseccidn
Aplicar transformaciones

©) Dertro de cada fil por separado

© Dentro de cada fuerte por separaco

@ a través de todas las fuentes simuténeamente

|Cormnu Cancelar” Ayuda ]

» Seleccione Lineal como la transformacion de proximidad y seleccione Incluir interseccién.

» Seleccione aplicar transformaciones A través de todas las fuentes simultdneamente.
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» Pulse en Continuar.

desplegamiento multidimensional

» Pulse en Opciones en el cuadro de didlogo Desplegamiento multidimensional.

Figura 15-26
Cuadro de didlogo Opciones

H Desplegamiento multidimensional: Opciones

Configuracion inicial

© Clésica

©) Rogs-Clitf

© Correspondencia
@ centroides

@ Inicioz alestarioz

® Personalizado

Configuracion personalizada

Leer varisbles desce:

Criterios de teracidn
Convergencia del stress:
Etress minimo:

teraciones maximas:

Término de penalizacian

Magnitud:

Rangao:

CHProgram Files\SPESIncPASMSHatistics1 8\Samplest. . \behavior_ini say
El nimero debe coincidi con la dimensionalidad maxima del modelo, actualmente; 2

Las variables gue cortienen coordenadas de fila deben preceder a las gue contienen coordenadss de columna.

000001

III £

II

Dizponibles: Seleccionadas:
dirm! dim
dimz

[Cancelar][ Ayeuda ]

Seleccione Personalizado en el grupo Configuracion inicial.

Acceda al archivo behavior_ini.sav y seleccionelo como el archivo que contiene la configuracion

personalizada inicial. Si desea obtener mas informacidn, consulte el tema Archivos muestrales en
el apéndice A en IBM SPSS Categories 19.

» Pulse en Continuar.

Seleccione diml y dim2 como las variables que especifican la configuracion inicial.

Pulse en Gréficos en el cuadro de didlogo Desplegamiento multidimensional.
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Figura 15-27
Cuadro de didglogo Gréficos
e =1
H Desplegamiento multidimensional: Graficos m
rGraficos
‘ Inicios motiples [& Espacio comin final [& Gréficos de transtormacion

= Espacio comun inicisl ﬁ Ponderaciones del espacio [0 Graficos de Shepatd
! Stress por dimensidn ‘ Ezpacios individuales [T Disgrama de dizpersion del ajuste

] Graficos de los residuos
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IDFILA, = 'il | |
Carrer Marcadores:

Hablat | |
Besar -

rGraficos de fuentes

@ Todas las fusntes

Fuertes

@ seleccionar fuertes A Badic

Mimero de fuente: Cambiar

Eliminar

rGraficos de las filas
@ Todas las filas Filas

@ seleccionar filas Afiadit
Mimero de fils: Cambiar
Eliminar

Cancelar Azuda

» Seleccione Gréficos de transformacion en el grupo Gréficos.

» Pulse en Continuar.
» Pulse en Aceptar en el cuadro de didlogo Desplegamiento multidimensional.

A continuacién se muestra la sintaxis de comandos generada por estas selecciones:

PREFSCAL
VARIABLES=Correr Hablar Besar Escribir Comer Dormir Mascullar Leer Pelear Eructar
Discutir Saltar
Llorar Reir Gritar
/INPUT=ROWS (ROWID )
/INITIAL=( 'samplesDirectory/behavior_ini.sav' )
diml dim?2
/CONDITION=UNCONDITIONAL
/TRANSFORMATION=LINEAR (INTERCEPT)
/PROXIMITIES=DISSIMILARITIES
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/MODEL=IDENTITY

/CRITERIA=DIMENSIONS (2,2) DIFFSTRESS(.000001) MINSTRESS(.0001)
MAXITER(5000)

/PENALTY=LAMBDA (0.5) OMEGA(1.0)

/PRINT=MEASURES COMMON

/PLOT=COMMON TRANSFORMATIONS

Esta sintaxis especifica un analisis de las variables correr hasta gritar. La variable idfila
se utiliza para identificar las filas.

El subcomando INITIAL especifica que los valores iniciales se toman del archivo
behavior_ini.sav. Las coordenadas de la fila y la columna estan apiladas; las coordenadas de
la columna siguen a las coordenadas de la fila.

El subcomando CONDITION especifica que todas las proximidades se pueden comparar entre
ellas. Esto se cumple en este analisis, ya que deberia poder comparar las proximidades para
corTer en un parque y correr en una iglesia y ver que un comportamiento se considera menos
apropiado que el otro.

El subcomando TRANSFORMATION especifica una transformacion lineal de las proximidades,
con interseccion. Esto es adecuado si una diferencia de 1 punto en las proximidades es
equivalente en el rango de la escala de 10 puntos. Es decir, si los estudiantes asignan sus
puntuaciones para que la diferencia entre O y 1 sea la misma que la diferencia entre 5 y

6, la transformacion lineal sera adecuada.

El subcomando PLOT requiere graficos del espacio comun y graficos de transformacion.

El resto de parametros vuelven a sus valores por defecto.
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Medidas
Figura 15-28
Medidas
lteraciones 169
Walor de funcion final B427T25
Partes delvalor de Parte de Strass 1500001
funcian Parte de penalizacitn 2,1745089
Maldad de ajuste Stress normalizada Q361000
Stress-1 de Kruskal 1900001
Sitress-1l de Kruskal 5224668
5-Stress-1 de Young 2TEOET
5-Stress-ll de Young 1525933
Bondad de ajuste Dispersidn explicada JBE3IG000
Wariahza explicada 8082862
Ordenes de prefarencia
recuperados 8608333
Rhao de Spearman Bag1120
Tau-h de Kendall 1202452
Coeficientes de Yariacidn de las
wariacion Proximidades 9138438
Watiacidn de las
Proximidades ATA1934
transformadas
Yariacion de las
Distancias 3912392
indices de Suma de cuadrados de
degeneracian los indices de
entremezclado de 4957969
DeSarha
indice de
no-degeneracidn J173310
aproximada de Shepard

El algoritmo converge después de 169 iteraciones, con una tension final penalizada de 0.6427725.
Los coeficientes de variacion y el indice de Shepard son suficientemente altos y los indices de
DeSarbo son suficientemente bajos como para sugerir que no existen problemas de degeneracion.
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Espacio comiin

Figura 15-29
Gréfico conjunto del espacio comun
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Dimension 1

La dimension horizontal parece estar mas asociada a los objetos de columna (comportamientos)
y discrimina entre comportamientos inapropiados (pelear, eructar) y comportamientos mas
apropiados. La dimension vertical parece estar mas asociada a los objetos de fila (situaciones) y
define distintas restricciones situacionales o de comportamiento.

B Hacia la parte inferior de la dimension vertical hay situaciones (iglesia, clase) que restringen el
comportamiento a los tipos de comportamiento mas tranquilos o introspectivos (leer, escribir).
Por lo tanto, estos comportamientos descienden en el eje vertical.

B Hacia la parte superior de la dimension vertical hay situaciones (peliculas, juego, cita) que
restringen el comportamiento a los tipos de comportamiento més sociales o extrovertidos
(comer, besar, reir). Por lo tanto, estos comportamientos ascienden en el eje vertical.

|

En el centro de la dimension vertical, las situaciones se separan en la dimension
horizontal segun lo restrictivo que resulta en general la situacion. Las mds alejadas de los
comportamientos (entrevista) son las mas restrictivas, mientras que las mas cercanos a los
comportamientos (dormitorio, parque) suelen ser las menos restrictivas.
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Transformaciones de proximidades

Figura 15-30
Gréfico de transformacion

Proximidad transformada

T T T T T T
a 2 4 [ g 10

Proximidad bruta

Incondicional lineal transformacidn con interseccién

Las proximidades se trataron como lineales en este analisis, de manera que el grafico de los
valores transformados respecto a las proximidades originales presenta una linea recta. El ajuste
de esta solucion es bueno, aunque es posible lograr un ajuste mejor con una transformacion
diferente de las proximidades.

Cambio de la transformacion de proximidades (ordinal)

» Para generar una solucion con una transformacién ordinal de las proximidades, pulse en la
herramienta Recuperar cuadros de didlogo y seleccione Desplegamiento multidimensional.
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» Pulse en Modelo en el cuadro de didlogo Desplegamiento multidimensional.

Figura 15-31
Cuadro de didglogo Modelo

H Desplegamiento multidimensional: Modelo

Modelo de escalamiento Transtormacion de laz proximidades

@ Idertidad @ Minguna
@) Eucliden ponderado © Lineal
@) Eucliden generalizado @ Lineasp
Proximidaces
@ Disimilaridades
© Similaridades © susvizada

@ ordinal
Dimenziones

[

Minimo: |2

hSimo:

|_I Desempatar observaciones empatadas
Aplicar transformaciones

©) Dertro de cada fila por separado
© Dentro de cada fuente por separacdo

@) & través de todas las fuentes simuténeaments

[Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione Ordinal como la transformacién de proximidad.

» Pulse en Continuar.

» Pulse en Aceptar en el cuadro de didlogo Desplegamiento multidimensional.

A continuacion se muestra la sintaxis de comandos generada por estas selecciones:

PREFSCAL
VARIABLES=Correr Hablar Besar Escribir Comer Dormir Mascullar Leer Pelear Eructar Discutir Saltar
Llorar Reir Gritar
/INPUT=ROWS (ROWID )
/INITIAL=( 'samplesDirectory/behavior_ini.sav' )
diml dim?2
/CONDITION=UNCONDITIONAL
/TRANSFORMATION=ORDINAL (KEEPTIES)
/PROXIMITIES=DISSIMILARITIES
/MODEL=IDENTITY
/CRITERIA=DIMENSIONS (2,2) DIFFSTRESS(.000001) MINSTRESS(.0001)
MAXITER(5000)
/PENALTY=LAMBDA (0.5) OMEGA(1.0)
/PRINT=MEASURES COMMON
/PLOT=COMMON TRANSFORMATIONS

m  El tnico cambio se encuentra en el subcomando TRANSFORMATION. La transformacion se ha
establecido en ORDINAL, que conserva el orden de proximidades pero no requiere que los
valores transformados sean proporcionales a los valores originales.
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Medidas
Figura 15-32
Medidas para la solucién con transformacion ordinal
Iteracianes 268
walor de funcidn final JB044671
Partes delvalor de Farte de Stress 1747239
funcion Parte de penalizacidn 2,0911875
Maldad de ajuste Stress normalizado 0305285
Stress-1 de Kruskal 747239
Stress-1l de Kruskal A444641
S-Stress-1de Young Y0747
S-Stress-ll de Young 3878003
Bondad de ajuste Dispersidn explicada HE94715
Yarianza explicada B454488
Ordenes de preferancia
recuperados 8574208
Fhao de Spearman B032ETE
Tau-h de Kendall TB32788
Coeficientes de Yariacian de las
variacion Froximidades S138438
Yariacidn de las
Proximidades 4830018
transformadas
Yariacian de las 4294849
Distancias '
indices de Suma de cuadrados de
degeneracian lng indices de
entremezclado de 3610880
DeSarbo
indice de
hio-degeneracian 469048
aproximada de Shepard

El algoritmo converge después de 268 iteraciones, con una tension final penalizada de 0,6044671.
Este estadistico y las otras medidas son ligeramente mejores para esta solucion que la solucion
obtenida con una transformacion lineal de las proximidades.
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Espacio comiin

Figura 15-33
Grafico conjunto del espacio comun para la solucién con transformacion ordinal
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Dimension 1

La interpretacion del espacio comun es la misma en ambas soluciones. Quizas esta solucion (con
la transformacion ordinal) tiene una variacion relativamente menor en la dimension vertical que
en la dimension horizontal de lo que es evidente en la solucion con la transformacion lineal.
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Transformaciones de proximidades

Figura 15-34
Gréfico de transformacion para la solucién con transformacion ordinal
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Incondicional ordinal transformacidn con empates que se dejan empatados

Aparte de los valores con las proximidades mayores, que se alejan del resto de los valores, la
transformacion ordinal de las proximidades es bastante lineal. Estas proximidades suelen explicar
la mayoria de las diferencias entre las soluciones ordinal y lineal; sin embargo, no hay suficiente
informacién aqui como para determinar si esta tendencia no lineal de los valores mas altos es
verdadera o se trata de una anomalia.

Lecturas recomendadas

Consulte los siguientes textos si desea obtener mas informacion:

Busing, F. M. T. A., P. J. F. Groenen, y W. J. Heiser. 2005. Avoiding degeneracy in
multidimensional unfolding by penalizing on the coefficient of variation. Psychometrika, 70, .

Green, P. E., y V. Rao. 1972. Applied multidimensional scaling. Hinsdale, Ill.: Dryden Press.

Price, R. H., y D. L. Bouffard. 1974. Behavioral appropriateness and situational constraints as
dimensions of social behavior. Journal of Personality and Social Psychology, 30, .



Apéndice

A

Archivos muestrales

Los archivos muestrales instalados con el producto se encuentran en el subdirectorio Samples del
directorio de instalacion. Hay una carpeta independiente dentro del subdirectorio Samples para
cada uno de los siguientes idiomas: Inglés, francés, aleman, italiano, japonés, coreano, polaco,
ruso, chino simplificado, espafiol y chino tradicional.

No todos los archivos muestrales estan disponibles en todos los idiomas. Si un archivo muestral
no esta disponible en un idioma, esa carpeta de idioma contendra una version en inglés del archivo
muestral.

Descripciones

A continuacion, se describen brevemente los archivos muestrales usados en varios ejemplos
que aparecen a lo largo de la documentacion.

accidents.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre una compatfiia de seguros que estudia los
factores de riesgo de edad y género que influyen en los accidentes de automoéviles de una
region determinada. Cada caso corresponde a una clasificacion cruzada de categoria de
edad y género.

adl.sav.Archivo de datos hipotéticos relativo a los esfuerzos para determinar las ventajas de un
tipo propuesto de tratamiento para pacientes que han sufrido un derrame cerebral. Los médicos
dividieron de manera aleatoria a pacientes (mujeres) que habian sufrido un derrame cerebral
en dos grupos. El primer grupo recibid el tratamiento fisico estandar y el segundo recibié un
tratamiento emocional adicional. Tres meses después de los tratamientos, se puntuaron las
capacidades de cada paciente para realizar actividades cotidianas como variables ordinales.

advert.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un minorista para examinar
la relacion entre el dinero invertido en publicidad y las ventas resultantes. Para ello, se
recopilaron las cifras de ventas anteriores y los costes de publicidad asociados.

aflatoxin.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las pruebas realizadas en las cosechas de
maiz con relacion a la aflatoxina, un veneno cuya concentracion varia ampliamente en los
rendimientos de cultivo y entre los mismos. Un procesador de grano ha recibido 16 muestras
de cada uno de los 8 rendimientos de cultivo y ha medido los niveles de aflatoxinas en partes
por millén (PPM).

aflatoxin20.sav. Este archivo de datos contiene las medidas de aflatoxina de cada una de las 16
muestras de los rendimientos 4 y 8 procedentes del archivo de datos aflatoxin.sav.

anorectic.sav.Mientras trabajaban en una sintomatologia estandarizada del comportamiento
anoréxico/bulimico, los investigadores (Van der Ham, Meulman, Van Strien, y Van Engeland,
1997) realizaron un estudio de 55 adolescentes con trastornos de la alimentacion conocidos.
Cada paciente fue examinado cuatro veces durante cuatro afios, lo que representa un total
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de 220 observaciones. En cada observacion, se puntuo a los pacientes por cada uno de los
16 sintomas. Faltan las puntuaciones de los sintomas para el paciente 71 en el tiempo 2, el
paciente 76 en el tiempo 2 y el paciente 47 en el tiempo 3, lo que nos deja 217 observaciones
validas.

autoaccidents.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un analista de seguros
para elaborar un modelo del nimero de accidentes de automovil por conductor teniendo en
cuenta la edad y el género del conductor. Cada caso representa un conductor diferente y
registra el sexo, la edad en afios y el nimero de accidentes de automovil del conductor en los
ultimos cinco afios.

band.sav Este archivo de datos contiene las cifras de ventas semanales hipotéticas de CD de
musica de una banda. También se incluyen datos para tres variables predictoras posibles.

bankloan.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un banco para reducir la
tasa de moras de créditos. El archivo contiene informacion financiera y demografica de
850 clientes anteriores y posibles clientes. Los primeros 700 casos son clientes a los que
anteriormente se les ha concedido un préstamo. Al menos 150 casos son posibles clientes
cuyos riesgos de crédito el banco necesita clasificar como positivos o negativos.

bankloan_binning.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene informacion financiera y
demografica sobre 5.000 clientes anteriores.

behavior.sav. En un ejemplo clasico (Price y Bouffard, 1974), se pidi6 a 52 estudiantes
que valoraran las combinaciones de 15 situaciones y 15 comportamientos en una escala
de 10 puntos que oscilaba entre 0 =“extremadamente apropiado” y 9="extremadamente
inapropiado”. Los valores promediados respecto a los individuos se toman como
disimilaridades.

behavior_ini.sav. Este archivo de datos contiene una configuracion inicial para una solucién
bidimensional de behavior.sav.

brakes.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre el control de calidad de una fabrica que
produce frenos de disco para automoéviles de alto rendimiento. El archivo de datos contiene
las medidas del diametro de 16 discos de cada una de las 8 maquinas de produccion. El
diametro objetivo para los frenos es de 322 milimetros.

breakfast.sav.En un estudio clasico (Green y Rao, 1972), se pidi6 a 21 estudiantes de
administracion de empresas de la Wharton School y sus conyuges que ordenaran 15 elementos
de desayuno por orden de preferencia, de 1="mas preferido” a 15="menos preferido”. Sus
preferencias se registraron en seis escenarios distintos, de “Preferencia global” a “Aperitivo,
con bebida s6lo”.

breakfast-overall.sav. Este archivo de datos s6lo contiene las preferencias de elementos de
desayuno para el primer escenario, “Preferencia global”.

broadband_1.sav Archivo de datos hipotéticos que contiene el nimero de suscriptores, por
region, a un servicio de banda ancha nacional. El archivo de datos contiene niimeros de
suscriptores mensuales para 85 regiones durante un periodo de cuatro afios.

broadband_2.sav Este archivo de datos es idéntico a broadband_1.sav pero contiene datos
para tres meses adicionales.

car_insurance_claims.sav. Un conjunto de datos presentados y analizados en otro lugar
(McCullagh y Nelder, 1989) estudia las reclamaciones por dafios en vehiculos. La cantidad de
reclamaciones media se puede modelar como si tuviera una distribucion Gamma, mediante
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una funcién de enlace inversa para relacionar la media de la variable dependiente con

una combinacion lineal de la edad del asegurado, el tipo de vehiculo y la antigiiedad del
vehiculo. El nimero de reclamaciones presentadas se puede utilizar como una ponderacion de
escalamiento.

car_sales.sav. Este archivo de datos contiene estimaciones de ventas, precios de lista y
especificaciones fisicas hipotéticas de varias marcas y modelos de vehiculos. Los precios de
lista y las especificaciones fisicas se han obtenido de edmunds.comy de sitios de fabricantes.

car_sales_uprepared.sav.Esta es una version modificada de car_sales.sav que no incluye
ninguna version transformada de los campos.

carpet.sav En un ejemplo muy conocido (Green y Wind, 1973), una compaiiia interesada en
sacar al mercado un nuevo limpiador de alfombras desea examinar la influencia de cinco
factores sobre la preferencia del consumidor: disefio del producto, marca comercial, precio,
sello de buen producto para el hogar y garantia de devolucion del importe. Hay tres niveles
de factores para el disefio del producto, cada uno con una diferente colocacion del cepillo
del aplicador; tres nombres comerciales (K2R, Glory y Bissell); tres niveles de precios; y dos
niveles (no o si) para los dos tltimos factores. Diez consumidores clasificaron 22 perfiles
definidos por estos factores. La variable Preferencia contiene el rango de las clasificaciones
medias de cada perfil. Las clasificaciones inferiores corresponden a preferencias elevadas.
Esta variable refleja una medida global de la preferencia de cada perfil.

carpet_prefs.sav Este archivo de datos se basa en el mismo ejemplo que el descrito para
carpet.sav, pero contiene las clasificaciones reales recogidas de cada uno de los 10
consumidores. Se pidio a los consumidores que clasificaran los 22 perfiles de los productos
empezando por el menos preferido. Las variables desde PREF1 hasta PREF22 contienen los
ID de los perfiles asociados, como se definen en carpet_plan.sav.

catalog.savEste archivo de datos contiene cifras de ventas mensuales hipotéticas de tres
productos vendidos por una compafiia de venta por catdlogo. También se incluyen datos
para cinco variables predictoras posibles.

catalog_seasfac.savEste archivo de datos es igual que catalog.sav, con la excepcion de
que incluye un conjunto de factores estacionales calculados a partir del procedimiento
Descomposicion estacional junto con las variables de fecha que lo acompafan.

cellular.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de una compaiiia de telefonia
movil para reducir el abandono de clientes. Las puntuaciones de propension al abandono de
clientes se aplican a las cuentas, oscilando de 0 a 100. Las cuentas con una puntuaciéon de 50
o superior pueden estar buscando otros proveedores.

ceramics.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un fabricante para
determinar si una nueva aleacion de calidad tiene una mayor resistencia al calor que una
aleacion estandar. Cada caso representa una prueba independiente de una de las aleaciones; la
temperatura a la que registro el fallo del rodamiento.

cereal.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre una encuesta realizada a 880 personas sobre
sus preferencias en el desayuno, teniendo también en cuenta su edad, sexo, estado civil y si
tienen un estilo de vida activo o no (en funcion de si practican ejercicio al menos dos veces a
la semana). Cada caso representa un encuestado diferente.

clothing_defects.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre el proceso de control de calidad en
una fabrica de prendas. Los inspectores toman una muestra de prendas de cada lote producido
en la fabrica, y cuentan el numero de prendas que no son aceptables.
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coffee.sav. Este archivo de datos pertenece a las imagenes percibidas de seis marcas de café
helado (Kennedy, Riquier, y Sharp, 1996). Para cada uno de los 23 atributos de imagen de café
helado, los encuestados seleccionaron todas las marcas que quedaban descritas por el atributo.
Las seis marcas se denotan AA, BB, CC, DD, EE y FF para mantener la confidencialidad.

contacts.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre las listas de contactos de un grupo de
representantes de ventas de ordenadores de empresa. Cada uno de los contactos esta
categorizado por el departamento de la compaiiia en el que trabaja y su categoria en la
compaiiia. Ademas, también se registran los importes de la ultima venta realizada, el tiempo
transcurrido desde la tltima venta y el tamafio de la compaiiia del contacto.

creditpromo.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de unos almacenes

para evaluar la eficacia de una promocion de tarjetas de crédito reciente. Para este fin, se
seleccionaron aleatoriamente 500 titulares. La mitad recibieron un anuncio promocionando
una tasa de interés reducida sobre las ventas realizadas en los siguientes tres meses. La otra
mitad recibi6 un anuncio estacional estandar.

customer_dbase.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de una compaiiia para
usar la informacion de su almacén de datos para realizar ofertas especiales a los clientes
con mas probabilidades de responder. Se seleccion6 un subconjunto de la base de clientes
aleatoriamente a quienes se ofrecieron las ofertas especiales y sus respuestas se registraron.

customer_information.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene la informacion de correo
del cliente, como el nombre y la direccion.

customer_subset.sav. Un subconjunto de 80 casos de customer_dbase.sav.

customers_model.sav. Este archivo contiene datos hipotéticos sobre los individuos a los que
va dirigida una campafa de marketing. Estos datos incluyen informacion demografica, un
resumen del historial de compras y si cada individuo respondio6 a la campafia. Cada caso
representa un individuo diferente.

customers_new.sav. Este archivo contiene datos hipotéticos sobre los individuos que son
candidatos potenciales para una campana de marketing. Estos datos incluyen informacioén
demografica y un resumen del historial de compras de cada individuo. Cada caso representa
un individuo diferente.

debate.sav. Archivos de datos hipotéticos sobre las respuestas emparejadas de una encuesta
realizada a los asistentes a un debate politico antes y después del debate. Cada caso
corresponde a un encuestado diferente.

debate_aggregate.sav. Archivo de datos hipotéticos que agrega las respuestas de debate.sav.
Cada caso corresponde a una clasificacion cruzada de preferencias antes y después del debate.

demo.sav. Archivos de datos hipotéticos sobre una base de datos de clientes adquirida con
el fin de enviar por correo ofertas mensuales. Se registra si el cliente respondi6 a la oferta,
junto con informaciéon demografica diversa.

demo_cs_1.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre el primer paso de las iniciativas de
una compaiiia para recopilar una base de datos de informacion de encuestas. Cada caso
corresponde a una ciudad diferente, y se registra la identificacion de la ciudad, la region,
la provincia y el distrito.

demo_cs_2.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre el segundo paso de las iniciativas de
una compaifiia para recopilar una base de datos de informacion de encuestas. Cada caso
corresponde a una unidad familiar diferente de las ciudades seleccionadas en el primer paso, y
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se registra la identificacion de la unidad, la subdivision, la ciudad, el distrito, la provincia y la
region. También se incluye la informacion de muestreo de las primeras dos etapas del disefio.

demo_cs.sav.Archivo de datos hipotéticos que contiene informacion de encuestas recopilada
mediante un disefio de muestreo complejo. Cada caso corresponde a una unidad familiar
distinta, y se recopila informacion demografica y de muestreo diversa.

dmdata.sav. Este es un archivo de datos hipotéticos que contiene informacién demografica
y de compras para una empresa de marketing directo. dmdata2.sav contiene informacion
para un subconjunto de contactos que recibid un envio de prueba, y dmdata3.sav contiene
informacion sobre el resto de contactos que no recibieron el envio de prueba.

dietstudy.sav.Este archivo de datos hipotéticos contiene los resultados de un estudio sobre la
“dieta Stillman” (Rickman, Mitchell, Dingman, y Dalen, 1974). Cada caso corresponde

a un sujeto distinto y registra sus pesos antes y después de la dieta en libras y niveles de
triglicéridos en mg/100 ml.

dvdplayer.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre el desarrollo de un nuevo reproductor de
DVD. El equipo de marketing ha recopilado datos de grupo de enfoque mediante un prototipo.
Cada caso corresponde a un usuario encuestado diferente y registra informacién demografica
sobre los encuestados y sus respuestas a preguntas acerca del prototipo.

german_credit.sav.Este archivo de datos se toma del conjunto de datos “German credit” de
las Repository of Machine Learning Databases (Blake y Merz, 1998) de la Universidad
de California, Irvine.

grocery_Tmonth.sav. Este archivo de datos hipotéticos es el archivo de datos
grocery_coupons.sav con las compras semanales “acumuladas” para que cada caso
corresponda a un cliente diferente. Algunas de las variables que cambiaban semanalmente
desaparecen de los resultados, y la cantidad gastada registrada se convierte ahora en la suma
de las cantidades gastadas durante las cuatro semanas del estudio.

grocery_coupons.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene datos de encuestas
recopilados por una cadena de tiendas de alimentacion interesada en los hébitos de compra
de sus clientes. Se sigue a cada cliente durante cuatro semanas, y cada caso corresponde a
un cliente-semana distinto y registra informacion sobre donde y como compran los clientes,
incluida la cantidad que invierten en comestibles durante esa semana.

guttman.sav.Bell (Bell, 1961) present6 una tabla para ilustrar posibles grupos sociales.
Guttman (Guttman, 1968) utiliz6 parte de esta tabla, en la que se cruzaron cinco variables
que describian elementos como la interaccion social, sentimientos de pertenencia a un grupo,
proximidad fisica de los miembros y grado de formalizacion de la relacion con siete grupos
sociales teoricos, incluidos multitudes (por ejemplo, las personas que acuden a un partido de
fatbol), espectadores (por ejemplo, las personas que acuden a un teatro o de una conferencia),
publicos (por ejemplo, los lectores de periddicos o los espectadores de television),
muchedumbres (como una multitud pero con una interacciéon mucho mas intensa), grupos
primarios (intimos), grupos secundarios (voluntarios) y la comunidad moderna (confederacion
débil que resulta de la proximidad cercana fisica y de la necesidad de servicios especializados).

health_funding.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene datos sobre inversion en sanidad
(cantidad por 100 personas), tasas de enfermedad (indice por 10.000 personas) y visitas a
centros de salud (indice por 10.000 personas). Cada caso representa una ciudad diferente.
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hivassay.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un laboratorio farmacéutico
para desarrollar un ensayo rapido para detectar la infeccion por VIH. Los resultados del ensayo
son ocho tonos de rojo con diferentes intensidades, donde los tonos mas oscuros indican una
mayor probabilidad de infeccion. Se llevo a cabo una prueba de laboratorio de 2.000 muestras
de sangre, de las cuales una mitad estaba infectada con el VIH y la otra estaba limpia.

hourlywagedata.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre los salarios por horas de enfermeras
de puestos de oficina y hospitales y con niveles distintos de experiencia.

insurance_claims.sav. Este es un archivo de datos hipotéticos sobre una compaiiia de seguros
que desee generar un modelo para etiquetar las reclamaciones sospechosas y potencialmente
fraudulentas. Cada caso representa una reclamacion diferente.

insure.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre una compaiiia de seguros que estudia los
factores de riesgo que indican si un cliente tendrd que hacer una reclamacion a lo largo de un
contrato de seguro de vida de 10 afios. Cada caso del archivo de datos representa un par de
contratos (de los que uno registr6 una reclamacion y el otro no), agrupados por edad y sexo.

judges.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las puntuaciones concedidas por jueces
cualificados (y un aficionado) a 300 actuaciones gimnasticas. Cada fila representa una
actuacion diferente; los jueces vieron las mismas actuaciones.

kinship_dat.sav. Rosenberg y Kim (Rosenberg y Kim, 1975) comenzaron a analizar 15
términos de parentesco [tia, hermano, primos, hija, padre, nieta, abuelo, abuela, nieto, madre,
sobrino, sobrina, hermana, hijo, tio]. Le pidieron a cuatro grupos de estudiantes universitarios
(dos masculinos y dos femeninos) que ordenaran estos grupos segun las similitudes. A dos
grupos (uno masculino y otro femenino) se les pidi6 que realizaran la ordenacion dos veces,
pero que la segunda ordenacion la hicieran segun criterios distintos a los de la primera. Asi, se
obtuvo un total de seis “fuentes”. Cada fuente se corresponde con una matriz de proximidades
de 15 x 15 cuyas casillas son iguales al nimero de personas de una fuente menos el nimero
de veces que se particionaron los objetos en esa fuente.

kinship_ini.sav. Este archivo de datos contiene una configuracion inicial para una solucioén
tridimensional de kinship_dat.sav.

kinship_var.sav. Este archivo de datos contiene variables independientes Sexo, gener(acion), y
grado (de separacion) que se pueden usar para interpretar las dimensiones de una solucion
para kinship_dat.sav. Concretamente, se pueden usar para restringir el espacio de la solucion
a una combinacion lineal de estas variables.

marketvalues.sav. Archivo de datos sobre las ventas de casas en una nueva urbanizacion de
Algonquin, Il1., durante los afios 1999 y 2000. Los datos de estas ventas son publicos.

nhis2000_subset.sav. La National Health Interview Survey (NHIS, encuesta del Centro
Nacional de Estadisticas de Salud de EE.UU.) es una encuesta detallada realizada entre

la poblacidn civil de Estados Unidos. Las encuestas se realizaron en persona a una
muestra representativa de las unidades familiares del pais. Se recogi6 tanto la informacion
demografica como las observaciones acerca del estado y los habitos de salud de los
integrantes de cada unidad familiar. Este archivo de datos contiene un subconjunto de
informacién de la encuesta de 2000. National Center for Health Statistics. National
Health Interview Survey, 2000. Archivo de datos y documentacion de uso publico.
ftp://ftp.cdc.govipub/Health Satisticsy NCHS Datasets/NHIS/2000/. Fecha de acceso: 2003.
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ozono.sav. Los datos incluyen 330 observaciones de seis variables meteorologicas para
pronosticar la concentracion de ozono a partir del resto de variables. Los investigadores
anteriores(Breiman y Friedman, 1985), (Hastie y Tibshirani, 1990) han encontrado que no hay
linealidad entre estas variables, lo que dificulta los métodos de regresion tipica.

pain_medication.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene los resultados de una prueba
clinica sobre medicacion antiinflamatoria para tratar el dolor artritico crénico. Resulta de
particular interés el tiempo que tarda el farmaco en hacer efecto y como se compara con
una medicacion existente.

patient_los.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene los registros de tratamiento de
pacientes que fueron admitidos en el hospital ante la posibilidad de sufrir un infarto de
miocardio (IM o “ataque al corazén”). Cada caso corresponde a un paciente distinto y registra
diversas variables relacionadas con su estancia hospitalaria.

patlos_sample.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene los registros de tratamiento de
una muestra de pacientes que recibieron tromboliticos durante el tratamiento del infarto de
miocardio (IM o “ataque al corazén”). Cada caso corresponde a un paciente distinto y registra
diversas variables relacionadas con su estancia hospitalaria.

polishing.sav. Archivo de datos “Nambeware Polishing Times” (Tiempo de pulido de metal)
de la biblioteca de datos e historiales. Contiene datos sobre las iniciativas de un fabricante
de cuberterias de metal (Nambe Mills, Santa Fe, N. M.) para planificar su programa de
produccion. Cada caso representa un articulo distinto de la linea de productos. Se registra el
diametro, el tiempo de pulido, el precio y el tipo de producto de cada articulo.

poll_es.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de los encuestadores para
determinar el nivel de apoyo publico a una ley antes de una asamblea legislativa. Los casos
corresponden a votantes registrados. Cada caso registra el condado, la poblacion y el
vecindario en el que vive el votante.

poll_cs_sample.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene una muestra de los votantes
enumerados en poll_cs.sav. La muestra se tomé segun el disefio especificado en el archivo
de plan poll.csplan y este archivo de datos registra las probabilidades de inclusion y las
ponderaciones muestrales. Sin embargo, tenga en cuenta que debido a que el plan muestral
hace uso de un método de probabilidad proporcional al tamafio (PPS), también existe un
archivo que contiene las probabilidades de seleccion conjunta (poll_jointprob.sav). Las
variables adicionales que corresponden a los datos demograficos de los votantes y sus
opiniones sobre la propuesta de ley se recopilaron y afiadieron al archivo de datos después
de tomar la muestra.

property_assess.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un asesor del
condado para mantener actualizada la evaluacion de los valores de las propiedades utilizando
recursos limitados. Los casos corresponden a las propiedades vendidas en el condado el
afio anterior. Cada caso del archivo de datos registra la poblaciéon en que se encuentra la
propiedad, el ltimo asesor que visito la propiedad, el tiempo transcurrido desde la tltima
evaluacion, la valoracion realizada en ese momento y el valor de venta de la propiedad.

property_assess_cs.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un asesor de un
estado para mantener actualizada la evaluacion de los valores de las propiedades utilizando
recursos limitados. Los casos corresponden a propiedades del estado. Cada caso del archivo
de datos registra el condado, la poblacion y el vecindario en el que se encuentra la propiedad,
el tiempo transcurrido desde la ltima evaluacion y la valoracion realizada en ese momento.
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property_assess_cs_sample.savEste archivo de datos hipotéticos contiene una muestra de las
propiedades recogidas en property_assess cs.sav. La muestra se tomo en funcion del disefio
especificado en el archivo de plan property_assess.csplan, y este archivo de datos registra
las probabilidades de inclusion y las ponderaciones muestrales. La variable adicional Valor
actual se recopilo y afiadi6 al archivo de datos después de tomar la muestra.

recidivism.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de una agencia de orden
publico para comprender los indices de reincidencia en su area de jurisdiccion. Cada caso
corresponde a un infractor anterior y registra su informacién demografica, algunos detalles de
su primer delito y, a continuacion, el tiempo transcurrido desde su segundo arresto, si ocurrio
en los dos afios posteriores al primer arresto.

recidivism_cs_sample.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de una agencia de
orden publico para comprender los indices de reincidencia en su area de jurisdiccion. Cada
caso corresponde a un delincuente anterior, puesto en libertad tras su primer arresto durante el
mes de junio de 2003 y registra su informacién demogréfica, algunos detalles de su primer
delito y los datos de su segundo arresto, si se produjo antes de finales de junio de 2006. Los
delincuentes se seleccionaron de una muestra de departamentos seglin el plan de muestreo
especificado en recidivism_cs.csplan. Como este plan utiliza un método de probabilidad
proporcional al tamafio (PPS), también existe un archivo que contiene las probabilidades de
seleccion conjunta (recidivism_cs_jointprob.sav).

rfm_transactions.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene datos de transacciones de
compra, incluida la fecha de compra, los articulos adquiridos y el importe de cada transaccion.

salesperformance.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre la evaluacion de dos nuevos cursos
de formacién de ventas. Sesenta empleados, divididos en tres grupos, reciben formacion
estandar. Ademas, el grupo 2 recibe formacion técnica; el grupo 3, un tutorial practico. Cada
empleado se sometié a un examen al final del curso de formacidn y se registr6 su puntuacion.
Cada caso del archivo de datos representa a un alumno distinto y registra el grupo al que fue
asignado y la puntuacion que obtuvo en el examen.

satisf.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre una encuesta de satisfaccion llevada a cabo por
una empresa minorista en cuatro tiendas. Se encuestd a 582 clientes en total y cada caso
representa las respuestas de un unico cliente.

screws.sav Este archivo de datos contiene informacion acerca de las caracteristicas de
tornillos, pernos, clavos y tacos (Hartigan, 1975).

shampoo_ph.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre el control de calidad en una fabrica de
productos para el cabello. Se midieron seis lotes de resultados distintos en intervalos regulares
y se registro su pH. El intervalo objetivo es de 4,5 a 5,5.

ships.sav. Un conjunto de datos presentados y analizados en otro lugar (McCullagh et al.,
1989) sobre los dafios en los cargueros producidos por las olas. Los recuentos de incidentes
se pueden modelar como si ocurrieran con una tasa de Poisson dado el tipo de barco, el
periodo de construccién y el periodo de servicio. Los meses de servicio agregados para cada
casilla de la tabla formados por la clasificacion cruzada de factores proporcionan valores
para la exposicion al riesgo.

site.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de una compafiia para seleccionar
sitios nuevos para sus negocios en expansion. Se ha contratado a dos consultores para evaluar
los sitios de forma independiente, quienes, ademas de un informe completo, han resumido

G

cada sitio como una posibilidad “buena”, “media” o “baja”.
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Archivos muestrales

smokers.sav.Este archivo de datos es un resumen de la encuesta sobre toxicomania 1998
National Household Survey of Drug Abuse y es una muestra de probabilidad de unidades
familiares americanas. (http://dx.doi.org/10.3886/| CPSR02934) Asi, el primer paso de un
analisis de este archivo de datos debe ser ponderar los datos para reflejar las tendencias
de poblacion.

stroke_clean.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene el estado de una base de datos
médica después de haberla limpiado mediante los procedimientos de la opcion Preparacion
de datos.

stroke_invalid.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene el estado inicial de una base de
datos médica que incluye contiene varios errores de entrada de datos.

stroke_survival. Este archivo de datos hipotéticos registra los tiempos de supervivencia de
los pacientes que finalizan un programa de rehabilitacion tras un ataque isquémico. Tras el
ataque, la ocurrencia de infarto de miocardio, ataque isquémico o ataque hemorragico se
anotan junto con el momento en el que se produce el evento registrado. La muestra estd
truncada a la izquierda ya que tnicamente incluye a los pacientes que han sobrevivido al final
del programa de rehabilitacion administrado tras el ataque.

stroke_valid.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene el estado de una base de datos
médica después de haber comprobado los valores mediante el procedimiento Validar datos.
Sigue conteniendo casos potencialmente anomalos.

survey_sample.sav. Este archivo de datos contiene datos de encuestas, incluyendo datos
demograficos y diferentes medidas de actitud. Se basa en un subconjunto de variables de
NORC General Social Survey de 1998, aunque algunos valores de datos se han modificado y
que existen variables ficticias adicionales se han afiadido para demostraciones.

telco.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de una compaifiia de
telecomunicaciones para reducir el abandono de clientes en su base de clientes. Cada caso
corresponde a un cliente distinto y registra diversa informacion demografica y de uso del
servicio.

telco_extra.sav. Este archivo de datos es similar al archivo de datos telco.sav, pero las variables
de meses con servicio y gasto de clientes transformadas logaritmicamente se han eliminado y
sustituido por variables de gasto del cliente transformadas logaritmicamente tipificadas.

telco_missing.sav. Este archivo de datos es un subconjunto del archivo de datos telco.sav, pero
algunos valores de datos demograficos se han sustituido con valores perdidos.

testmarket.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre los planes de una cadena de comida rapida
para afadir un nuevo articulo a su menu. Hay tres campafias posibles para promocionar

el nuevo producto, por lo que el articulo se presenta en ubicaciones de varios mercados
seleccionados aleatoriamente. Se utiliza una promocion diferente en cada ubicacion y se
registran las ventas semanales del nuevo articulo durante las primeras cuatro semanas. Cada
caso corresponde a una ubicacion semanal diferente.

testmarket_1month.sav. Este archivo de datos hipotéticos es el archivo de datos testmarket.sav
con las ventas semanales “acumuladas” para que cada caso corresponda a una ubicacion
diferente. Como resultado, algunas de las variables que cambiaban semanalmente desaparecen
y las ventas registradas se convierten en la suma de las ventas realizadas durante las cuatro
semanas del estudio.

tree_car.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene datos demograficos y de precios
de compra de vehiculos.
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tree_credit.sav Archivo de datos hipotéticos que contiene datos demograficos y de historial de
créditos bancarios.

tree_missing_data.sav Archivo de datos hipotéticos que contiene datos demograficos y de
historial de créditos bancarios con un elevado numero de valores perdidos.

tree_score_car.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene datos demograficos y de precios
de compra de vehiculos.

tree_textdata.sav. Archivo de datos sencillos con dos variables disefiadas principalmente para
mostrar el estado por defecto de las variables antes de realizar la asignacion de nivel de
medida y etiquetas de valor.

tv-survey.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre una encuesta dirigida por un estudio de
TV que esta considerando la posibilidad de ampliar la emisién de un programa de éxito.
Se pregunt6 a 906 encuestados si verian el programa en distintas condiciones. Cada fila
representa un encuestado diferente; cada columna es una condicion diferente.

ulcer_recurrence.sav. Este archivo contiene informacion parcial de un estudio disefiado para
comparar la eficacia de dos tratamientos para prevenir la reaparicion de tlceras. Constituye
un buen ejemplo de datos censurados por intervalos y se ha presentado y analizado en otro
lugar (Collett, 2003).

ulcer_recurrence_recoded.sav. Este archivo reorganiza la informacion de ulcer_recurrence.sav
para permitir modelar la probabilidad de eventos de cada intervalo del estudio en lugar de
solo la probabilidad de eventos al final del estudio. Se ha presentado y analizado en otro
lugar (Collett et al., 2003).

verd1985.sav. Archivo de datos sobre una encuesta (Verdegaal, 1985). Se han registrado las
respuestas de 15 sujetos a 8 variables. Se han dividido las variables de interés en tres grupos.
El conjunto 1 incluye edad y ecivil, el conjunto 2 incluye mascota y noticia, mientras que el
conjunto 3 incluye misicay vivir. Se escala mascota como nominal multiple y edad como
ordinal; el resto de variables se escalan como nominal simple.

virus.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un proveedor de servicios de
Internet (ISP) para determinar los efectos de un virus en sus redes. Se ha realizado un
seguimiento (aproximado) del porcentaje de trafico de correos electronicos infectados en sus
redes a lo largo del tiempo, desde el momento en que se descubre hasta que la amenaza se
contiene.

wheeze_steubenville.sav. Subconjunto de un estudio longitudinal de los efectos sobre la salud
de la polucién del aire en los nifios (Ware, Dockery, Spiro III, Speizer, y Ferris Jr., 1984).
Los datos contienen medidas binarias repetidas del estado de las sibilancias en nifios de
Steubenville, Ohio, con edades de 7, 8, 9 y 10 afios, junto con un registro fijo de si la madre
era fumadora durante el primer afio del estudio.

workpreg.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre un programa de obras del gobierno que
intenta colocar a personas desfavorecidas en mejores trabajos. Se siguid una muestra de
participantes potenciales del programa, algunos de los cuales se seleccionaron aleatoriamente
para entrar en el programa, mientras que otros no siguieron esta seleccion aleatoria. Cada
caso representa un participante del programa diferente.
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