IBM SPSS Complex Samples 19

..lli

ln
I
®




Note: Before using this information and the product it supports, read the general information
under Notices el p. 282.

This document contains proprietary information of SPSS Inc, an IBM Company. It is provided
under a license agreement and is protected by copyright law. The information contained in this
publication does not include any product warranties, and any statements provided in this manual
should not be interpreted as such.

When you send information to IBM or SPSS, you grant IBM and SPSS a nonexclusive right
to use or distribute the information in any way it believes appropriate without incurring any
obligation to you.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010.



Prefacio

IBM® SPSS® Statistics es un sistema global para el andlisis de datos. EI médulo adicional
opcional Muestras complejas proporciona las técnicas de analisis adicionales que se describen en
este manual. El modulo adicional Muestras complejas se debe utilizar con el sistema basico de
SPSS Statistics y estd 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
muestras complejas

Un supuesto inherente a los procedimientos de analisis en los paquetes de software tradicionales
es que las observaciones de un archivo de datos representan una muestra aleatoria simple de la
poblacion de interés. Este supuesto es insostenible para un nimero cada vez mayor de empresas
e investigadores que consideran mas econdmico y comodo obtener las muestras de una forma
mas estructurada.

La opcidon Muestras complejas permite seleccionar una muestra de acuerdo con un disefio
complejo e incorporar las especificaciones del disefio al analisis de los datos, asegurando asi que
los resultados seran validos.

Propiedades de las muestras complejas

Una muestra compleja puede ser distinta de una muestra aleatoria simple en muchos aspectos. En
una muestra aleatoria simple, las unidades de muestreo individuales se seleccionan aleatoriamente
con la misma probabilidad y sin reposicion (SR) directamente a partir de la totalidad de la
poblacién. Por lo contrario, una muestra compleja determinada puede tener alguna o todas las
caracteristicas siguientes:

Estratificacion. El muestreo estratificado implica seleccionar muestras independientemente
dentro de los subgrupos de la poblacion que no se solapen o estratos. Por ejemplo, los estratos
pueden ser grupos socioecondmicos, categorias laborales, grupos de edad o grupos étnicos. Con
la estratificacion, puede asegurar que los tamafios muestrales de los subgrupos de interés son
adecuados, mejorar la precision de las estimaciones globales y utilizar distintos métodos de
muestreo entre los diferentes estratos.

Conglomerados. El muestreo por conglomerados implica la seleccion de grupos de unidades
muestrales o conglomerados. Por ejemplo, los conglomerados pueden ser escuelas, hospitales
o0 zonas geograficas y las unidades muestrales pueden ser alumnos, pacientes o ciudadanos. El
conglomerado es comun en los disefios polietapicos y en las muestras de zona (geografica).

Multiples etapas. En el muestreo polietapico, se selecciona una muestra de primera etapa basada
en conglomerados. A continuacion, se crea una muestra de segunda etapa extrayendo submuestras
a partir de los conglomerados seleccionados. Si la muestra de segunda etapa esta basada en
subconglomerados, entonces puede afiadir una tercera etapa a la muestra. Por ejemplo, en la
primera etapa de una encuesta, se podria extraer una muestra de ciudades. A continuacion, y a
partir de las ciudades seleccionadas, se podrian muestrear unidades familiares. Finalmente, a
partir de las unidades familiares seleccionadas, se podria encuestar a individuos. Los Asistentes
de muestreo y preparacion del andlisis permiten especificar tres etapas en un disefio.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 1
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Muestreo no aleatorio. Cuando es dificil obtener la muestra aleatoriamente, las unidades se pueden
muestrear sistematicamente (con un intervalo fijo) o secuencialmente.

Probabilidades de seleccion desiguales. Cuando se muestrean conglomerados que contienen
numeros de unidades desiguales, puede utilizar el muestreo probabilistico proporcional al tamafio
(PPS) para que la probabilidad de seleccion del conglomerado sea igual a la proporcion de
unidades que contiene. El muestreo PPS también puede utilizar esquemas de ponderaciéon mas
generales para seleccionar unidades.

Muestreo no restringido. El muestreo no restringido selecciona las unidades con reposicion (CR).
Por lo tanto, se puede seleccionar mas de una vez una unidad individual para la muestra.

Ponderaciones muestrales. Las ponderaciones muestrales se calculan automaticamente al extraer
una muestra compleja y de forma ideal se corresponden con la “frecuencia” que cada unidad
muestral representa en la poblacion objetivo. Por lo tanto, la suma de las ponderaciones muestrales
debe estimar el tamafio de la poblacion. Los procedimientos de analisis de muestras complejas
requieren las ponderaciones muestrales para poder analizar correctamente una muestra compleja.
Tenga en cuenta que estas ponderaciones se deben utilizar exclusivamente dentro de la opcion
Muestras complejas y no con otros procesos analiticos a través del procedimiento Ponderar casos,
el cual trata las ponderaciones como réplicas de casos.

Uso de los procedimientos de Muestras complejas

El uso de los procedimientos de Muestras complejas depende de las necesidades especificas. Los
tipos fundamentales de usuarios son aquéllos que:

m Planifican y llevan a cabo encuestas de acuerdo con disefios complejos, analizando
posiblemente la muestra mas tarde. La herramienta principal de los encuestadores es
elAsistente de muestreo.

B Analiza archivos de datos muestrales obtenidos previamente segiin disefios complejos. Antes
de utilizar los procedimientos de andlisis de muestras complejas puede que deba utilizar el
Asistente de preparacion del analisis.

Independientemente del tipo de usuario que sea, debe proporcionar informacion del disefio a los
procedimientos de Muestras complejas. Esta informacion esta almacenada en un archivo de plan
para volver a utilizarla con mayor facilidad.

Archivos de plan

Los archivos de plan contienen especificaciones de la muestra compleja. Existen dos tipos de
archivos de plan:

Plan de muestreo. Las especificaciones dadas en el Asistente de muestreo definen un disefio
muestral que se utiliza para extraer una muestra compleja. El archivo del plan de muestreo contiene
esas especificaciones. El archivo del plan de muestreo también contiene un plan de analisis por
defecto que utiliza métodos de estimacion adecuados para el disefio muestral especificado.

Plan de analisis. Este archivo de plan contiene la informacion necesaria en los procedimientos de
analisis de Muestras complejas para calcular correctamente las estimaciones de la varianza de una
muestra compleja. El plan incluye la estructura de la muestra, los métodos de estimacioén de cada
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etapa y las referencias para variables necesarias como por ejemplo, las ponderaciones muestrales.
El Asistente de preparacion del analisis permite crear y editar los planes de analisis.

Existen distintas ventajas al guardar las especificaciones en un archivo de plan, por ejemplo:

®  Un encuestador puede especificar la primera etapa de un plan de muestreo de varias etapas
y extraer en el momento las unidades de la primera etapa, reunir informacion sobre las
unidades muestrales para la segunda etapa y a continuacion, modificar el plan de muestreo
para incluir la segunda etapa.

m  Un analista que no tenga acceso al archivo del plan de muestreo puede especificar un plan de
analisis y hacer referencia a ese plan en cada procedimiento de analisis de Muestras complejas.

®  Un disefiador de muestras a gran escala de uso publico puede publicar el archivo del plan de
muestreo, lo que simplifica las instrucciones para el analista y evita que cada analista deba
especificar sus propios planes de analisis.

Lecturas adicionales

Si desea obtener mas informacion sobre las técnicas de muestreo, consulte los siguientes textos:
Cochran, W. G. 1977. Sampling Techniques, 3rd ed. Nueva York: John Wiley and Sons.

Kish, L. 1965. Survey Sampling. Nueva York: John Wiley and Sons.

Kish, L. 1987. Satistical Design for Research. Nueva York: John Wiley and Sons.

Murthy, M. N. 1967. Sampling Theory and Methods. Calcuta (India): Statistical Publishing
Society.

Sarndal, C., B. Swensson, y J. Wretman. 1992. Model Assisted Survey Sampling. Nueva York:
Springer-Verlag.
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Muestreo a partir de un diseio
complejo

Figura 2-1
Asistente de muestreo: paso Bienvenida

-
E Asistente de muestreo ﬁ

Bienveniclo al Asistente de muestreo

El Aszizterte de muestren le ayuda & dizefar v seleccionar una muestra compleja. Sus selecciones se guardaran en un archivo de plan, el cual
podra utilizar en el momento del analisiz para indicar como se realizd el muestreo de los datos.
También puede utiizar el asistente para moditicar un plan de muestreo o extraer una muestra en funcidn de un plan existerte.

£00E desea hacer?

@ Disefiar una muestra

Seleccione esta opoidn =i no ha creado un
archivo de plan. Tendra la opcion de extrasr
la muestra.

Archivo: 3r1y_assess.csplan| Examinar...]

Editar un disefio muestral

Seleccione esta opcidn =i desea afiadiv,

eliminar o modificar etapas de un plan Archivio: Exatminar...
exizterte. Tendra la opcion de extraer la

muestra.

Extraer la muegtra

Seleccione esta opoidn =i va tiene un archivo

Archivi: i
de plan v desea extraer una muestra. Eaamngts

= Arterior Finalizar [Cancelar ” Axucla ]

El Asistente de muestreo le guia a través de los pasos necesarios para crear, modificar o ejecutar
un archivo de plan de muestreo. Antes de utilizar el Asistente, debe tener en mente una poblacion
objetivo bien definida, una lista de las unidades muestrales y un disefio muestral adecuado.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 4
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Creacion de un nuevo plan de muestreo

>

En los ments, seleccione:
Analizar > Complex Samples > Seleccionar una muestra...

Seleccione Disefiar una muestra y elija un nombre de archivo de plan para guardar el plan de
muestreo.

Pulse Siguiente para continuar usando el Asistente.

Si lo desea, en el paso Variables del disefio puede definir estratos, conglomerados ¢ introducir
ponderaciones muestrales. Después de definirlos, pulse Siguiente.

Si lo desea, en el paso Método de muestreo, puede elegir un método para seleccionar los elementos.

Si selecciona Muestreo de Brewer proporcional al tamafo o Muestreo de Murthy proporcional al
tamano, puede pulsar Finalizar para extraer la muestra. En caso contrario, pulse Siguiente y
a continuacion:

En el paso Tamafio muestral, especifique el nimero o proporcion de unidades que muestrear.

Ahora puede pulsar Finalizar para extraer la muestra.

Si lo desea, en los siguientes pasos puede:
m  Elegir las variables de resultado para guardar.
B Afadir una segunda o tercera etapa al disefo.

m  Establecer varias opciones de seleccion, incluyendo las etapas a partir de las cuales se van a
extraer las muestras, la semilla de aleatorizacion y si los valores perdidos definidos por el
usuario se van a tratar como valores validos de las variables del disefio.

m  Elegir donde guardar los datos de resultado.

B Pegar las selecciones como sintaxis de comandos.
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Asistente de muestreo: Variables del diseio

Figura 2-2
Asistente de muestreo: paso Variables del disefio

@ Asistente de muestreo

Etapa 1: Yariables del dizefio

En este panel, puede estratificar la muestra o definir conglomeracdos. También puede proporcionar una etiqueta para la etapa, la cusl serd uilizada
en los resultacdos.

Si ya existen las ponderaciones de muestreo de una etapa anterior del dizefio de la muestra, puede utiizarlas como entracda de la etapa actual.

Biervenicia

EI @ Etapa 1

[ b “ariables del disefio

“ariahles:

& ID Propisdad [idprap]
&5 Weinokatio [vecind]

Estratificar por:

&) Condado [condado]

tétado
Tamafio de la muestra

f Afinz desde la dttima tasacion [tie...
g& walor de la Gttima tazacion [utmyval]

- Conglomerados:

B & Foblacisn [poblac]

Introducir ponderacion muestral:

-

D_Jﬂ

@ = geccion incompleta

Etiqueta de etapa: |

[ = Arterior

[ Cancelar ][ Avuds ]

Este paso permite seleccionar las variables de estratificacion y conglomeracion y definir unas
ponderaciones muestrales de entrada. También puede especificar una etiqueta para la etapa.

Estratificar por. La clasificacién conjunta por las variables de estratificacion define distintas
subpoblaciones o estratos. Se obtienen muestras individuales para cada estrato. Para mejorar la
precision de las estimaciones, las unidades de los estratos deben ser tan homogéneas como sea
posible respecto a las caracteristicas de interés.

Conglomerados. Las variables de conglomeracion definen grupos de unidades de observacion o
conglomerados. Los conglomerados son utiles cuando es dificil o imposible realizar el muestreo
de las unidades de observacion directamente desde la poblacion; en su lugar, se puede realizar el
muestreo de los conglomerados a partir de la poblacion y a continuacion, realizar el muestreo de
las unidades de observacion a partir de los conglomerados seleccionados. Sin embargo, el uso de
conglomerados puede introducir correlaciones entre las unidades muestrales, con la consiguiente
pérdida de precision. Para minimizar este efecto, las unidades de los conglomerados deben

ser tan heterogéneas como sea posible respecto a las caracteristicas de interés. Debera definir
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una variable de conglomeracion como minimo para planificar un disefio de varias etapas. Los
conglomerados también son necesarios al utilizar distintos métodos de muestreo. Si desea obtener
mas informacion, consulte el tema Asistente de muestreo: Método de muestreo el p. 8.

Introducir ponderacion muestral. Si el disefio muestral actual forma parte de un disefio muestral
mayor, puede disponer de ponderaciones muestrales de una etapa anterior del disefio mayor.
Puede especificar una variable numérica que contenga estas ponderaciones en la primera etapa
del disefio actual. Las ponderaciones muestrales se calculan automaticamente para las etapas
posteriores del disefio actual.

Etiqueta de etapa. Puede especificar una etiqueta de cadena opcional para cada etapa. Esto se
utiliza en los resultados para facilitar la identificacion de la informacion por etapas.

Nota: La lista de variables origen tiene el mismo contenido a lo largo de los pasos del Asistente.
En otras palabras, las variables de la lista de origen eliminadas en un paso determinado se borran
de la lista en todos los pasos. Las variables devueltas a la lista de origen aparecen en la lista en
todos los pasos.

Controles de arbol para navegar por el Asistente de muestreo

En la parte izquierda de cada paso del Asistente de muestreo se muestra un esquema de los
titulares de todos los pasos. Puede navegar por el Asistente al pulsar el nombre de uno de los
pasos activados en el esquema. Los pasos estan activados cuando todos los pasos anteriores
sean validos—, es decir, si cada uno de los pasos anteriores dispone de las especificaciones
minimas necesarias para ese paso. Consulte la ayuda de los pasos individuales para obtener mas
informacion sobre los motivos por los que un paso determinado puede no ser valido.
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Asistente de muestreo: Método de muestreo

Figura 2-3
Asistente de muestreo: paso Método de muestreo

@ Asistente de muestreo

Etapa 1: Método de muestren

En eate panel pueds elegir cdma seleccionar oz elementos del archivo de datos de trabajo. Si selecciona un métada de muesatrea proporcional al
tamario tambign deberd proporcionar una medida del tamaiio (MOT).

; Bienwvenido Métada
B- @ Etapa 1
Yariables del dizefio
P Método

Tamario de la muestra

Tipo: | Muestren aleatario simple b4

@ sin reposicion (SR)

NP

©) Con reposicidn (CR)

[7] Usar estimacién CR para el andlisis

[ES———

@ = seccion incompleta

= Anterior

[ Cancelar ][ Avyuca ]

Este paso permite especificar como seleccionar los casos del conjunto de datos activo.

Método. Los controles de este grupo se utilizan para elegir un método de seleccion. Algunos tipos
de muestreo permiten elegir entre realizar un muestreo con reposicion (CR) o sin reposicion (SR).
Si desea obtener mas informacion, consulte las descripciones de los tipos. Tenga en cuenta que
algunos tipos de probabilidad proporcional al tamafio (PPS) estan disponibles s6lo cuando se han
definido conglomerados y todos los tipos de PPS estan disponibles s6lo en la primera etapa de un
disefio. Ademas, los métodos SR estan disponibles sélo en la tltima etapa de un disefio.

m Muestreo aleatorio simple: Las unidades se seleccionan con probabilidad igual. Se pueden
seleccionar con o sin reposicion.

m  Sistematico simple. Las unidades se seleccionan con un intervalo fijo en todo el marco
muestral (o en los estratos, si se han especificado) y se extraen sin reposicion. Se selecciona
una unidad aleatoriamente dentro del primer intervalo como el punto inicial.

m  Secuencial simple. Las unidades se seleccionan de forma secuencial con probabilidad igual y
sin reposicion.
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®  Probabilidad proporcional al tamafio. Método de primera etapa que selecciona unidades de
forma aleatoria con probabilidad proporcional al tamafio. Se puede seleccionar cualquier
unidad con reposicion; solo se puede realizar muestreo sin reposicion de los conglomerados.

®  Muestreo sistematico proporcional al tamaiio. Método de primera etapa que selecciona unidades
de forma sistematica con probabilidad proporcional al tamafio. Se seleccionan sin reposicion.

®  Muestreo secuencial proporcional al tamafie. Método de primera etapa que selecciona
unidades de forma secuencial con probabilidad proporcional al tamafio del conglomerado y
sin reposicion.

®  Muestreo de Brewer proporcional al tamafio. Método de primera etapa que selecciona dos
conglomerados de cada estrato con probabilidad proporcional al tamafio del conglomerado y
sin reposicion. Se debe especificar una variable de conglomeracion para utilizar este método.

®  Muestreo de Murthy proporcional al tamafie. Método de primera etapa que selecciona dos
conglomerados de cada estrato con probabilidad proporcional al tamafio del conglomerado y
sin reposicion. Se debe especificar una variable de conglomeracion para utilizar este método.

®  Muestreo de Sampford proporcional al tamafio. Método de primera etapa que selecciona
mas de dos conglomerados de cada estrato con probabilidad proporcional al tamafio del
conglomerado y sin reposiciéon. Es una extension del método de Brewer. Se debe especificar
una variable de conglomeracion para utilizar este método.

m Usar estimacion CR para el analisis. Por defecto, el método de estimacion se especifica en el
archivo de plan de manera coherente con el método de muestreo seleccionado. Esta opcion
permite utilizar la estimacion con reposicion incluso si el método de muestreo implica la
estimacion SR. Esta opcion solamente esta disponible en la etapa 1.

Medida del tamaiio (MDT). Si se selecciona un método PPS, debera especificar una medida del
tamafio que defina el tamafio de cada unidad. Estos tamafios pueden definirse explicitamente en
una variable o se pueden calcular a partir de los datos. Opcionalmente, se pueden establecer los
limites inferior y superior de la MDT, anulando cualquier valor encontrado en la variable MDT o
calculado a partir de los datos. Estas opciones solamente estan disponibles en la etapa 1.
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Asistente de muestreo: Tamaino muestral

Figura 2-4
Asistente de muestreo: paso Tamano muestral

@ Asistente de muestreo

Etapa 1: Tamafio de la musstra

En este panel puede especificar &l nimero o la proporcion de unidades gue se va a muestrear en la etapa actual. El tamafio de la muestra =e puede
martener fijo entre estratos o puede variar de un estrato s otro.

Si especifica los tamanios de muestra como proporciongs, también puede definit &l ndmeara minimo o méximo de unidades gue se van a extrasr.

Eienvenido

EI Etapa 1

Watiables del dizefio
hiétodo ® valor:

P Tamafio de la muestra El valor cel tamafio ae
Yariables de resultado I:I aplica 3 cada estrata,
Resumen

Afiadir stapa 2 @ Walores desiguales para 105 estratos:
Bl Extrasr muestra

Unidades: |Recuertas =

L4

Opiones de seleccion
Archivos de resultados © Leer valores de |a variable:
Finalizacion L |

[= Anterior ]lESiguierrte >|[ Finalizar ][ Cancelar ][ Ay ]

Este paso permite especificar el nimero o la proporcion de unidades que se van a muestrear dentro
de la etapa actual. El tamaiio muestral puede ser fijo o variar entre estratos. Para el propdsito de

especificar el tamafio muestral, se pueden utilizar los conglomerados elegidos en etapas anteriores
para definir estratos.

Unidades. Puede especificar un tamafio muestral exacto o una proporcion de unidades a muestrear.

m  Valor. Se aplica un valor particular a todos los estratos. Si se selecciona Recuentos como la
unidad métrica, deberd introducir un entero positivo. Si se selecciona Proporciones, debera
introducir un valor no negativo. A no ser que se realice una muestra con reposicion, los
valores de proporcion no deberan ser mayores que 1.

m Valores desiguales para estratos. Permite introducir distintos valores de tamafio para cada
estrato a través del cuadro de didlogo Definir tamafios desiguales.

m Leervalores de la variable. Permite seleccionar una variable numérica que contenga los valores

de tamafio para los estratos.
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Si se selecciona Proporciones, tiene la opcion de establecer los limites inferior y superior para el
numero de unidades muestreadas.

Definir tamafios desiguales

Figura 2-5
Cuadro de diglogo Definir tamanos desiguales
ﬁ Definir tamanios desiguales
Eszpecificaciones de tamafio: W Excluir:
condado recuento
Central
Ceste

Maorte

Sur

bt IR = < T A S S T

Actualizar estratos

El cuadro de dialogo Definir tamafios desiguales permite introducir los tamafios para cada estrato.

Rejilla de especificaciones de tamaiio. La rejilla muestra la clasificacion conjunta de hasta cinco
variables de conglomeracion o estrato, con una combinacion de estrato/conglomerado por fila.
Las variables elegibles en la rejilla seran todas las variables de estratificacion de las etapas
anteriores y actuales ademads de todas las variables de conglomeracion de las etapas anteriores. Las
variables se pueden reordenar dentro de la rejilla o ser desplazadas a la lista Excluir. Introduzca
los tamafios en la ltima columna de la derecha. Pulse en Etiquetas o Valores para conmutar
entre la visualizacion de las etiquetas de valor y los valores de los datos para las variables de
estratificacion y de conglomeracion de las casillas de la rejilla. Las casillas que contienen valores
sin etiquetas siempre muestran valores. Pulse Actualizar estratos para volver a rellenar la rejilla
con cada combinacion de los valores de los datos etiquetados para las variables de la rejilla.

Excluir. Para especificar los tamafios de un subconjunto de combinaciones de estrato/conglomerado,
desplace una o mas variables a la lista Excluir. Estas variables no se utilizan para definir tamafios
muestrales.
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Asistente de muestreo: Variables de resultado

Figura 2-6
Asistente de muestreo: paso Variables de resultado

hsistente de muestreo

Etapa 1: Variables de resuttada

En este panel puede zeleccionar varisbles que se guardaran cuando se extraigs ls muestra. Las varishles contienen informacion sobre la muestra o
la poblacion para la etapa actual. Si la muestra esta estratificada, las variables contienen datos sobre cada estrato.

! Eienvenido

EI Etapa 1

Watiables del dizefio
hiétodo

Tamatio de la muestra

£ CLE variables deses guardar?

[7] Tamario de la poblacién [7] Proporcién muestral
P “ariables de resultado
Reszumen || Tamario muestral || Ponderacion muestral
Afiadic etapa 2
El- Extraer muestra

Siempre se almacenan las probabilidades de inclusion, las ponderaciones muestrales acumuladas v

Opiones de seleccion ~i &
X laz ponderaciones muestrales finales.

Archivos de resultados

Finalizzcion Siempre se crean automaticamerte los indices de duplicacidn cuando el plan solicita un muestren
CON Feposicion.

[= Anterior ]lESiguierrte >|[ Finalizar ][ Cancelar ][ Ay ]

Este paso permite elegir las variables que desea guardar cuando se extraiga la muestra.

Tamaiio poblacional. El niimero estimado de unidades en la poblacion de una etapa dada. El
nombre raiz de la variable guardada es TamafioPoblacion .

Proporcion muestral. Tasa de la muestra en una etapa dada. El nombre raiz de la variable guardada
es TasaMuestreo .

Tamaiio muestral. Numero de unidades extraidas en una etapa dada. El nombre raiz de la variable
guardada es TamafioMuestral _.

Ponderacion muestral. La inversa de las probabilidades de inclusion. El nombre raiz de la variable
guardada es PonderacionMuestral _.
Algunas variables por etapa se generan automaticamente. Entre éstos se incluyen:

Probabilidades de inclusién. Proporcion de unidades extraidas en una etapa dada. El nombre raiz
de la variable guardada es Probabilidadinclusion_.
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Ponderacion acumulada. Ponderacion de la muestra acumulada a lo largo de las etapas
anteriores a la actual e incluyendo esta tltima. El nombre raiz de la variable guardada es
PonderaciénMuestral Acumulada._.

indice. Identifica las unidades seleccionadas varias veces dentro de una etapa dada. El nombre
raiz de la variable guardada es Indice .

Nota: Los nombres raiz de la variable guardada incluyen un sufijo entero que refleja el nimero de
la etapa, por ejemplo, TamafioPoblacion_1 para el tamafio de la poblacion guardada de la etapa 1.

Asistente de muestreo: Resumen del plan

Figura 2-7
Asistente de muestreo: paso Resumen del plan

Asistente de muestreo

Etapa 1: Resumen del plan
Este panel resume el plan de muesatrea hasta el momento. Pueds afiadic otra etapa al dizefio.

Si decide no afiadir otra etapa, el siguiente paso consiste en definir opciones para extraer la muestra.

Bienwvenido Resumen:
=) . Etapa 1 Etapa |E‘tiqueta |Es‘tratos Agrupaciones Tamario |Mét0d0
i Wattables del dizefio 1 (Minguno) condado poblac 4 por estrato Muestreo al
Métoda plersR)
Tamario de la muestra
Wariahles de resuttado
P Resumen
Afadic etapa 2 W_Iﬂ
) Extraer muestra Archiva: Clproperty_sssess.csplan
Opciones de seleccidn
Archivas de resuttados dDesen afiadi | etapa 27
Finalizacidn @ =i, afiadir 12 etaps 2 shors ©) Mo, no desen sfiadr ofra etapa ahora
Seleccione esta opoion =i el archivo de Seleccione esta opcitn =i loz datos de la etapa 2
datos de trabajo cortiene datos para la an no estan disponibles o si el dizeno sdlo tiene
etapa 2. una etapa.
| |

= Anterior

[ Cancelar ][ Avyuca ]

Ultimo paso de cada etapa que proporciona un resumen de las especificaciones del disefio muestral
hasta la etapa actual. A partir de aqui, puede pasar a la siguiente etapa (creandola si es necesario)
o definir las opciones para extraer la muestra.
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Asistente de muestreo: Extraer muestra: Opciones de seleccion

Figura 2-8
Asistente de muestreo: Extraer muestra: paso Opciones de seleccion

@ Asistente de muestreo

Extraer muestra: Opciones de seleccian

En este panel puede elegir si desea extraer una muestra. Puede seleccionar qué etapas desea extraer y definir otras opciones de muestreo como la
=emilla utiizada para la generacion de nimeros alestorios .

Bienvenido

Etapa 1 iDesea extraer una muestra?

Watizhles del disefio = i
MWEtodo @ s Etapas: |Todo(1,2) =
Tamaho de la muestra
Yarishles de resultado Ong
Resuman
EH-  Etapaz £ G0 tino de valor de semilla desea utiizar?
Watizhles del disefio
Métodn @ Un nimero seleccionado de forma aleatoria
o Introduzca un valor de semilla personalizado =i
Tamafio de la muestra @ valor personslizado: - 2
R - desea reproducir la muestra més adelante.
stishles de resultado
Resumen
Afiadic stapa 3 [ Incluir en marca muestral o3 casos con valores perdidos definidos par &l
=8 e e usLario en lag variables de estratificacion o conglomerado
: P Opciones de seleccidn [ Los datos de trabajo va estén ordenados por a3 varisbles de estratifisacion
Archivos de resuttados (loz datos ordenados previamente pueden acelerar el procesamiento)
Finalizacidn
1 — |

[= Anterior ]lESiguierrte >|[ Finalizar ][ Cancelar ][ Ay ]

Este paso permite elegir si desea extraer una muestra. También puede controlar otras opciones del
muestreo, como la semilla aleatoria y el tratamiento de los valores perdidos.

Extraer muestra. Ademas de elegir si desea extraer una muestra, también puede elegir ejecutar
parte del disefio muestral. Las etapas se deben extraer en orden (es decir, la etapa 2 no se puede
extraer a menos que ya se haya extraido la etapa 1). Al editar o ejecutar un plan, no puede volver a
muestrear etapas bloqueadas.

Semilla. Permite elegir un valor de semilla para la generacion de nimeros aleatorios.

Incluye los valores perdidos definidos por el usuario. Determina si los valores perdidos definidos
por el usuario son tratados como validos Si es asi, los valores perdidos definidos por el usuario se
tratan como una categoria diferente.

Los datos ya estan ordenados. Si el marco muestral esta clasificado previamente por los valores de
las variables de estratificacion, esta opcion permite acelerar el proceso de seleccion.
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Asistente de muestreo: Extraer muestra: Archivos de resultado

Figura 2-9
Asistente de muestreo: Extraer muestra: paso Archivos de resultado

@ Asistente de muestreo

Extraer muestra: Archivos de resultados

En eate panel pueds seleccionar donde guardar los datos del resultado del muestreo. Si el muestren se realizd con reposicidn, deberd guardar los
cazos muestreados en un archivo externo, Los casos seleccionados =8 guardaran junto con las variables =i el destino es un nuevo archivo o
conjunto de datos.

La= probabilidades conjuntas se almacenaran si solicita el muestreo proporcional al tamanio sin reposicion. Son necesarias para la estimacion sin
repozicion de disefios de muestrens proparcionales al tamafio.

: Bignvenido

[_j Etapa 1 iDonde desea almacenar los datos de la muestra?
Watiables del disefio
Métodn @ Conjunto de datos activo
Tamafio de |a musstra ©) Nuevo conjunto de datos:

Wariahles de resultado

Resumen © Archivo externa:

H- Eapaz
- 1 Warigbles del dizefio

Método

Tamanio de la muestra

Wariahles de resultado

Resumen __ Guardar reglas de seleccidn de casos
Afadir etapa 3
© Exraer muestra
i Opciones de seleccian
P Archivos de resultados

Finalizacidn

[: Anterior] [ Finalizar ][ Cancelar ][ Ayuda ]

Este paso permite elegir donde dirigir los casos muestreados, las variables de ponderacion, las
probabilidades conjuntas y las reglas de seleccion de casos.

Datos muestrales. Estas opciones permiten determinar donde se escribe el resultado de la muestra.
Se puede anadir a un conjunto de datos activo, escribir en un nuevo conjunto de datos o guardar en
un archivo de datos con formato IBM® SPSS® Statistics externo. Los conjuntos de datos estan
disponibles durante la sesion actual, pero no asi en las sesiones posteriores, a menos que los haya
guardado explicitamente como archivos de datos. El nombre de un conjunto de datos debe cumplir
las normas de denominacion de variables. Si se especifica un archivo externo o un nuevo conjunto
de datos, se escribiran las variables de los resultados del muestreo y las variables del conjunto

de datos activo para los casos seleccionados.

Probabilidades conjuntas. Estas opciones permiten determinar donde se escriben las probabilidades
conjuntas. Estas se guardan en un archivo de datos con formato SPSS Statistics externo. Las

probabilidades conjuntas se producen si se seleccionan la probabilidad proporcional al tamafio sin
reposicion, el muestreo de Brewer proporcional al tamafio, el muestreo de Sampford proporcional
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al tamafo, o el muestreo de Murthy proporcional al tamaiio y la estimacidon con reposicion no se
especifica.

Reglas de seleccion de casos. Si estd construyendo la muestra por etapas, es posible que quiera
guardar las reglas de seleccion de casos en un archivo de texto. Son utiles para construir el
submarco de las etapas posteriores.

Asistente de muestreo: Finalizar

Figura 2-10
Asistente de muestreo: paso Finalizar

@ fAsistente de muestreo

Finalizacion del Asisterte de muestreo

Y& ha suministrado tods ka informacidn necesaria para crear un disefio musstral v extrast una muestra.
higz adelante, podra regresar al Azistente de muestreo si necesita afiadir o modificar etapasz. Una vez muestreadas todas lag etapas, puede
utilizar el archivo de plan en todos los procedimientoz de analisis de muestras complejas para indicar como se extrajo la muestra.

+  Bienvenido

EI Etapa 1
- 1 Wariables del disefio

Método

Tatmario de la muestra

4G desea hacer?

@) Guardar el dizefio en un archivo de plan yw extrast [a muestrs

Yariables de resuttado (@) Penar |a sintaxis generada por el Asistente en una ventana de sintaxis

Resumen

-  Eapaz2
- Warisbles del disefio

Métoda

Tamario de la muestra

Yariables de resultado

Resumen
Anadic etapa 3
B+ Exraer muestra
' Opriones de seleccion
Archivos de resultados

- P Finalizaciin

Para cerrar este azisterte, pulse en Finalizar.

[EI————

| Finalizar I[ Cancelar ][ Ayuds ]

Este paso es el altimo. Puede guardar el archivo de plan y extraer la muestra ahora o pegar las
selecciones en una ventana de sintaxis.

Al realizar cambios a las etapas del archivo de plan existente, puede guardar el plan editado
en un archivo nuevo o sobrescribir el archivo existente. Al afiadir etapas sin realizar cambios en
las etapas existentes, el asistente sobrescribe de manera automatica el archivo de planificacion
existente. Si desea guardar la planificacion en un nuevo archivo, seleccione Pegar la sintaxis
generada por el asistente en una ventana de sintaxis y cambie el nombre del archivo en los
comandos de sintaxis.
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Modificar un plan de muestreo existente

» En los menus, seleccione:
Analizar > Complex Samples > Seleccionar una muestra...

» Seleccione Editar un disefio muestral y elegir un archivo de plan para editar.
» Pulse Siguiente para continuar usando el Asistente.

» Revise el plan de muestreo del paso Resumen del plan, y a continuacién pulse Siguiente.

Los pasos posteriores son practicamente iguales que los de un disefio nuevo. Si desea obtener mas
informacion sobre los pasos individuales, consulte la ayuda.

» Vaya al paso final y especifique un nombre nuevo para el archivo de plan editado o sobrescriba el
archivo de plan existente.

Si lo desea, puede:
m  Especificar las etapas que ya se han muestreado.

®  Eliminar etapas del plan.
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Asistente de muestreo: Resumen del plan

Figura 2-11
Asistente de muestreo: paso Resumen del plan

@ Asistente de muestreo

Resumen del plan

E=te panel resume el plan de muestreo. Seriala todaz laz etapas que ya =& han muestreado. Dichaz etapas =e bloguearan en el Asistente para evitar
cualguier modificacion accidental. Mo =e podran volver a muestrear & menos gue las desblogues.
Asitmizmo, pusde eliminat 123 etapas existentes del plan.

Bienvenido

Fesumen:
- I Resumen del plan Etapa | Etiqueta |Estratos Agrupsciones | Tamafio [ Métoda
- Etapa 1 (Minguno) condsco poblac 4 por estrato Muestrao alg
Wariables del dizefio plel=R)
Método 2 (Minguna) wecind 0.2 por estrato Muestreo al
Tamafio de la muestra ple( SR
Wariahles de resultado
Resumen
- Etapa 2
- 1 Warishles del disefio
Métocdo

Tamario de la muestra
Wariahles de resultado

Archiva: Cproperty_assess.csplan

Resumen
Afiadir etapa 3
B Extraer muestra

iCudles son las etapas que ya se ha muestreado?

:I Eliminar etapas del plan:

Opciones de seleccion

Archivos de resultados

Finalizacidn

=

1 [r

[= Anterior ]lESiguierrte >|[ Finalizar ][ Cancelar ][ Ay ]

Este paso permite revisar el plan de muestreo e indicar las etapas que ya se han muestreado. Al
editar un plan, también puede eliminar etapas del plan.

Etapas muestreadas previamente. Si un marco de muestreo ampliado no esta disponible, debera
ejecutar un disefio muestral polietapico etapa por etapa. Seleccione las etapas que ya se han
muestreado en la lista desplegable. Las etapas que ya se hayan ejecutado estaran bloqueadas, por
lo que no estaran disponibles en el paso Extraer muestra: Opciones de seleccion y no se podran
modificar al editar un plan.

Eliminar etapas. Puede eliminar las etapas 2 y 3 de un disefio polietapico.

Ejecutar un plan de muestreo existente

» En los menus, seleccione:

>

Analizar > Complex Samples > Seleccionar una muestra...

Seleccione Extraer una muestra y elija un archivo de plan para ejecutar.



19

Muestreo a partir de un diserio complejo

» Pulse Siguiente para continuar usando el Asistente.
» Revise el plan de muestreo del paso Resumen del plan, y a continuacion pulse Siguiente.

» Cuando se ejecuta un plan de muestreo se omiten los pasos individuales que contienen informacion
de la etapa. Ya puede pasar al paso de finalizacion.

Si lo desea, puede especificar las etapas que ya se han muestreado.

Funciones adicionales de los comandos CSPLAN y CSSELECT

Con el lenguaje de sintaxis de comandos también podra:

B Especificar nombres personalizados para las variables de resultado.

m  Controlar los resultados en el Visor. Por ejemplo, puede suprimir el resumen por etapas
del plan que se muestra si se disefia 0 modifica una muestra, suprimir el resumen de la
distribucion de los casos muestreados por etapas que se muestra si el disefio muestral se
ejecuta y solicitar un resumen del procesamiento de los casos.

|

Elegir un subconjunto de las variables existentes en el conjunto de datos activo para escribirlo
en un archivo muestral externo o en otro conjunto de datos.

Si desea informacion detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
(Command Syntax Reference).
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Preparacion de una muestra compleja
para su analisis

Figura 3-1
Asistente de preparacion del anélisis: paso Bienvenida

hsistente de preparaciin del andlisis

Bienvenido al Asistente de preparacion del analizis

El Azistente de preparacion del andlisiz le ayuda a describir la muestra compleja v seleccionar un método de estimacion. Bl programa le pedira gue suministre las
ponderaciones muestrales v demas informacion necesaria para calcular una estimacion preciza de los errores tipicos.

Sus selecciones se guardaran en un archivo de plan gue podré wtiizar en todos los procedimientos de analisis gue hay en la opcion Muestras complejas.

AELE desea hacer?

@ Crear un archivo de plan

Seleccione esta opcion sitiene los datos P

Archivar hankloan caaplan | i
muestrales pero no ha creado un archivo de 5 L2350 Examinar ...
plan.

@] Editar un archivo de plan

Seleccione esta opcion si desea ariadir,
eliminar o modificar etapas de un plan
existerte.

.# . Siya dispone de un archivo de plan, puede omitir el Asistente de preparacion del andlisis y acceder directamente a

J M cualguiera de los procedimientos de andlizis gue hay en la opcion Muestras complejas para analizar la muestra.

El Asistente de preparacion del analisis le guia a través de los pasos para crear o modificar un plan
de analisis y utilizarlo con los distintos procedimientos de analisis de Muestras complejas. Antes
de utilizar el Asistente, debe haber extraido la muestra de acuerdo con un disefio complejo.

Es mas qtil crear un plan nuevo cuando no se tiene acceso al archivo del plan de muestreo
utilizado para extraer la muestra (recuerde que el plan de muestreo contiene un plan de analisis
por defecto). Si no tiene acceso al archivo del plan de muestreo utilizado para extraer la muestra,
puede utilizar el plan de analisis contenido por defecto en el archivo del plan de muestreo u omitir
las especificaciones del analisis por defecto y guardar los cambios en un archivo nuevo.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 20
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Creacion de un nuevo plan de analisis

>

En los menus, seleccione:
Analizar > Complex Samples > Preparar para el andlisis...

Seleccione Crear un archivo de plan, y elija un nombre de archivo de plan para guardar el plan
del anélisis.

Pulse Siguiente para continuar usando el Asistente.

Especifique la variable que contiene las ponderaciones muestrales en el paso Variables del disefio,
si lo desea puede definir estratos y conglomerados.

Ahora puede pulsar Finalizar para guardar el plan.

Si lo desea, en los siguientes pasos puede:
m  Seleccionar el método de estimacion de los errores tipicos en el paso Método de estimacion.

m  Especificar el nimero de unidades muestrales o la probabilidad de inclusion por unidad en el
paso Tamafio.

B Afadir una segunda o tercera etapa al disefo.

m  Pegar las selecciones como sintaxis de comandos.

Asistente de preparacion del analisis: Variables del diseiio

Figura 3-2
Asistente de preparacion del anélisis: paso Variables del diseno

[H Asistente de preparacion del analisis

Etapa 1: Variables del disefio

En este panel puede seleccionar las variables gue definen los estratos o conglomerados. Para ello, en la primera etapa se debe haber seleccionado una variable de
ponderacion muestral,

También puede proporcionar una etiqueta para la etapa, la cual sera utilizada en oz resultados.

Bienvenido

Wariahles: Estratos:
Btapa 1 f Mumero de clientes [nclient]
b arishles del dizefio ‘5 ID cliert [clierte]
Metodo de estimacion f Edadl en afias [dad] -
) I.?esglznen |:|:I Mivel de educacion [educ]
..... ginalizacian f Afioz con la empresa actual [emplea]
f Afins en la direccion actual [direcci... Conglomerados:
f Ingrezos familiares en miles [ingres... ‘5 Rama [rama]
f Tasa de deuda sobre ingresos (x10..
f Deuda de la tarjeta de crédito en mil... o
f Otras deudas en miles [deudactra)

Gb Impagos anteriores [impaga)
f inclprob_s1

Ponderacidn muestral:
f inclprob_s2 |$ e

Etiqueta de etapa: | |

[< Arnterior ]lESiguiente >|[ Finalizar ][ Cancelar ][ Ayuida ]
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Este paso permite identificar las variables de estratificacion y conglomeracion y definir las
ponderaciones muestrales. También puede proporcionar una etiqueta para la etapa.

Estratos. La clasificacion conjunta por las variables de estratificacion define distintas
subpoblaciones o estratos. El total muestral representa la combinacion de las muestras
independientes pertenecientes a cada estrato.

Conglomerados. Las variables de conglomeracion definen grupos de unidades de observacion o
conglomerados. Las muestras extraidas en varias etapas seleccionan conglomerados en las etapas
anteriores y, a continuacion, unidades de submuestreo dentro de los conglomerados seleccionados.
Al analizar un archivo de datos obtenido mediante el muestreo de conglomerados con reposicion,
debe incluir el indice de duplicacién como una variable de conglomeracion.

Ponderacion muestral. Debe proporcionar ponderaciones muestrales en la primera etapa. Las
ponderaciones muestrales se calculan automaticamente para las etapas posteriores del disefio
actual.

Etiqueta de etapa. Puede especificar una etiqueta de cadena opcional para cada etapa. Esto se
utiliza en los resultados para facilitar la identificacion de la informacion por etapas.

Nota: la lista de variables de origen tiene el mismo contenido a lo largo de los pasos del Asistente.
En otras palabras, las variables de la lista de origen eliminadas en un paso determinado se borran de
la lista en todos los pasos. Las variables devueltas a la lista de origen aparecen en todos los pasos.

Controles de arbol para desplazarse por el Asistente para el analisis

En la parte izquierda de cada paso del Asistente para el analisis se muestra un esquema con los
titulares de todos los pasos. Puede navegar por el Asistente al pulsar el nombre de uno de los
pasos activados en el esquema. Los pasos estan activados mientras todos los pasos anteriores
sean validos, es decir, mientras cada uno de los pasos anteriores tenga las especificaciones
minimas necesarias para ese paso. Consulte la ayuda de los pasos individuales para obtener mas
informacién sobre los motivos por los que un paso dado puede no ser valido.
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Asistente de preparacion del analisis: Método de estimacion

Figura 3-3
Asistente de preparacion del anélisis: paso Método de estimacion

[H Asistente de preparacion del analisis

Etapa 1: Método de estimacion

En este panel debera seleccionar un método de estimacion de loz errores tipicos.

El método de estimacion depende de los supuestos acerca de coma =e ha extraido la muestra.

Bienvenicdao
@ Etapa 1 SCudl de los siguientes dizefioz muestrales e debe asumir para la estimacion?

Wariables del disefio

P Método de estimacisn © CR (muestreo con reposicion)

Tamafio Si zelecciona esta opcidn no podré afiadic etapas adicionales. Cuando =e analicen los datos, se ignoraran todas las

etapas de muestreo posteriores a la etapa actual.

[

@ lgual SR (muestreo de probabilidad igual sin reposicidn)

El panel siguierite le pediré que especifigue las probabilidades de incluzidn o los tamafios de la poblacidn.

@ Desigual SR (muestreo de probabilidad desigusl sin reposicion)

Para analizar los datos muestrales serén necesariaz las probabilidades conjurtaz. Esta opcion =dlo esta disponible en
la etapa 1.

@ = zeccion incompleta

Este paso permite especificar un método de estimacion para la etapa.

CR (muestreo con reposicion). La estimacion CR no incluye una correccién de muestreo para
poblaciones finitas (FPC) al estimar la varianza bajo el disefio de muestreo complejo. Puede
incluir o excluir la FPC al estima la varianza bajo muestreo aleatorio simple (SRS).

Se recomienda no incluir la FPC para la estimacion de varianza SRS cuando las ponderaciones
de andlisis se hayan escalado de forma que no se agreguen al tamafio de la poblacién. La
estimacion de varianza SRS se utiliza para calcular estadisticos como el efecto del disefio. La
estimacion CR solo se puede especificar en la etapa final de un disefio; el Asistente no permitira
afadir otra etapa si se selecciona la estimacion CR.

Igual SR (muestreo de igual probabilidad sin reposicion). La estimacion Igual SR incluye la
correccion para poblaciones finitas y supone que las unidades se muestrearon con la misma
probabilidad. El método Igual SR se puede especificar en cualquiera de las etapas de un disefio.

Desigual SR (muestreo de probabilidad desigual sin reposicion). Ademas de utilizar la correccion
para poblaciones finitas, el método Desigual SR tiene en cuenta las unidades muestrales
(normalmente conglomerados) que han sido seleccionadas con probabilidades desiguales. Este
método de estimacion solo esta disponible en la primera etapa.
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Asistente de preparacion del analisis: Tamaiio

Figura 3-4
Asistente de preparacion del anélisis: paso Tamano

[H Asistente de preparacion del analisis

Etapa 1: Tamaiio

En este panel debe especificar las probabilidades de inclusion v los tamafioz poblacionales para la etapa actual.

Puede proporcionar un tamaiio fijio para todos loz estratos o especificar tamafios distintoz dependientes del estrato.

Bienvenicdao

Wariahles:
Etanali & Mimero de cliertes [nelient] Unidlades: | Probahilidades de inclusidn ~
- 1 Wariahles del disefio & 1D clisrte [clierte] T I
Método de estimacion & Edad en afios [edad] © valor:

b Temafio d:l Mivel de educacion [educ]

. R.esumen f Afios con la empresa actual [empleo]
] Affadir etapa 2 f Afioz en la direccion actual [direccion)
B Finalizacidn

f Ingresos familiares en miles [ingresos]

f Taza de deuda zobre ingresos (1000 [d...
f Deuda de |a tarjeta de crédito en miles [d... ® Leer valores de la variable:
f Ciras deudas en miles [deudsotra] | @& inclprab_s1

&5 Impagos anteriores [impaga)
f inclprob_s2

[< Arnterior ]lESiguiente >|[ Finalizar ][ Cancelar ][ Ayuda ]

Este paso se utiliza para especificar las probabilidades de inclusion o los tamafios poblacionales
para la etapa actual. Los tamafios pueden ser fijos o variar entre estratos. Para especificar los
tamarfios, los conglomerados especificados en las etapas anteriores se pueden utilizar para definir
estratos. Tenga en cuenta que este paso sélo es necesario cuando se elige el método Igual SR
como método de estimacion.

Unidades. Puede especificar los tamafios poblacionales exactos o las probabilidades con las que
se ha realizado el muestreo de las unidades.

m  Valor. Se aplica un valor particular a todos los estratos. Si se selecciona Tamafos poblacionales
como la unidad métrica, se deberd introducir un entero no negativo. Si se selecciona
Probabilidades de inclusién, se debera introducir un valor entre 0 y 1, ambos incluidos.

m Valores desiguales para estratos. Permite introducir distintos valores de tamafio para cada
estrato a través del cuadro de dialogo Definir tamafios desiguales.

m Leervalores de la variable. Permite seleccionar una variable numérica que contenga los valores
de tamafio para los estratos.
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Definir tamafios desiguales

Figura 3-5
Cuadro de diglogo Definir tamanos desiguales

ﬁ Definir tamanios desiguales
Eszpecificaciones de tamafio: W Excluir:
condado recuento
Central
Ceste

Maorte

Sur

bt IR = < T A S S T

Actualizar estratos

El cuadro de dialogo Definir tamafios desiguales permite introducir los tamafios para cada estrato.

Rejilla de especificaciones de tamaiio. La rejilla muestra la clasificacion conjunta de hasta cinco
variables de conglomeracion o estrato, con una combinacion de estrato/conglomerado por fila.
Las variables elegibles en la rejilla seran todas las variables de estratificacion de las etapas
anteriores y actuales ademads de todas las variables de conglomeracion de las etapas anteriores. Las
variables se pueden reordenar dentro de la rejilla o ser desplazadas a la lista Excluir. Introduzca
los tamatfios en la ltima columna de la derecha. Pulse en Etiquetas o Valores para conmutar
entre la visualizacion de las etiquetas de valor y los valores de los datos para las variables de
estratificacion y de conglomeracion de las casillas de la rejilla. Las casillas que contienen valores
sin etiquetas siempre muestran valores. Pulse Actualizar estratos para volver a rellenar la rejilla
con cada combinacion de los valores de los datos etiquetados para las variables de la rejilla.

Excluir. Para especificar los tamafios de un subconjunto de combinaciones de estrato/conglomerado,
desplace una o mas variables a la lista Excluir. Estas variables no se utilizan para definir tamafios
muestrales.
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Asistente de preparacion del analisis: Resumen del plan

Figura 3-6
Asistente de preparacion del anélisis, paso Resumen del plan

[H Asistente de preparacion del analisis

Etapa 1: Resumen del plan

Este panel resume el plan hasta el momento. Puede afiadir otra etapa al plan.

Si decide no afiadir maz etapas, el siguiente panel s el de finalizacidn.

Bienvenicdao

Resumen:

Etapal Etapa |E‘tiqueta |Estratos Agrupaciones Ponderacione:{ Taimario |Métod0

Wariables del dizefio 1 [Minguno) rama finalweight  [Leer de inclpr lgual SR
Método de estimacion ob_s1)

Taimario

- Resumen
; Afiadi etapa 2
i Finalizacisn

Archivo; Cbankloan.csaplan

iDezea afiadir la etapa 27

(B =i, affadi a etaps 2 ahors © Mo, no deseo afiadir otra etapa ahora
Seleccione esta opoion =i la muestra contiene otra Seleccione esta opoion =i esta es la Utima etapa de ka muestra.
etapa.

Este paso es el ultimo de cada etapa y proporciona un resumen de las especificaciones del disefio
del analisis hasta la etapa actual, ésta incluida. A partir de aqui, puede pasar a la siguiente etapa
(creandola si fuera necesario) o guardar las especificaciones del analisis.

Si no puede afiadir otra etapa, esto puede deberse a:
®  No se especificd ninguna variable de conglomeracion en el paso Variables del disefio.
m  Selecciond la estimacion CR en el paso Método de estimacion.

m  Este paso es el tercero del andlisis; el Asistente admite un maximo de tres etapas.
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Asistente de preparacion del analisis: Finalizar

Figura 3-7
Asistente de preparacion del andlisis: Finalizacion

[H Asistente de preparaciin del analisis

Finalizacion del Asistente para el andlisis

Ha suministracdo tods la informacion necesaria para crear un plan.

Cuando esté preparado para analizar los datos, podra utiizar el archivo del plan en todos los procedimientos de andlisis de Muestras complejas.

- 1 Bienvenido
E-  Etapa1 i o
----- Wariables del disefio e Canna anety
----- MWétodo de estimaciin
e @ Guardar las especificaciones en un archivo de plan
----- Tamafio £
----- Resumen
E-  Etapaz

Wariables del dizefio

D Pegar |a sintaxis generada por el Asisterte en una ventana de sintaxis

----- MWétodo de estimaciin
----- Resumen

- b Finslizacion

Para cerrar este asistente, pulze en Finalizar.

|: Finalizar |[ Cancelar ][ Ayuda ]

Este paso es el ultimo. Puede guardar el archivo del plan ahora o pegar las selecciones en una
ventana de sintaxis.

Al realizar cambios a las etapas del archivo de plan existente, puede guardar el plan editado
en un archivo nuevo o sobrescribir el archivo existente. Al afiadir etapas sin realizar cambios en
las etapas existentes, el asistente sobrescribe de manera automatica el archivo de planificacion
existente. Si desea guardar la planificacion en un nuevo archivo, elija Pegar la sintaxis generada por
el asistente en una ventana de sintaxis y cambie el nombre del archivo en los comandos de sintaxis.

Modificar un plan de analisis existente

» En los menus, seleccione:
Analizar > Complex Samples > Preparar para el analisis...

» Seleccione Editar un archivo de plan y elija un nombre de archivo de plan en el que se guardara
el plan del analisis.

» Pulse Siguiente para continuar usando el Asistente.
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» Revise el plan de analisis en el paso Resumen del plan y, a continuacion, pulse Siguiente.

Los pasos posteriores son practicamente iguales que los de un disefio nuevo. Si desea obtener mas
informacioén, consulte la ayuda sobre los pasos individuales.

» Vaya al paso final y especifique un nombre nuevo para el archivo de plan editado o sobrescriba el
archivo de plan existente.

Si lo desea, puede eliminar algunas etapas del plan.

Asistente de preparacion del analisis: Resumen del plan

Figura 3-8
Asistente de preparacion del anélisis, paso Resumen del plan

i Asistente de preparacion del analisis

Resumen del plan

Eszte panel resume el plan. Puede eliminar etapas antes de continuar.

Bigrvenido

Resumen:
- | Resumen del plan Etapa Etiqueta Estratoz Agrupacion... |Ponderacio... | Tamario hétocn
B-  Stage! 1 (Ninguno)  ESTRATO  WITMUL FRECFUER  (nfa) CR
Wariables del dizefio 2 [MinguIno) (nfa) CR

Método de estimacidn

Resumen
=8 Stage 2

Wariables del dizefio

Metad de estimacion Archivo: CProgram FilesUBMISPSS Statistics' S\SamplesiSpanishinhis2000_subset csaplan

Resumen

Finslizacion

[< Arnterior ]léSiguiegte >|[ Finalizar ][ Cancelar ][ Ayuda ]

Este paso permite revisar el plan de analisis y eliminar etapas del plan.

Eliminar etapas. Puede eliminar las etapas 2 y 3 de un disefio polietapico. Debido a que los planes
deben tener al menos una etapa, puede editar la etapa 1 pero no eliminarla del disefio.
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Plan de muestras complejas

Los procedimientos de analisis de Muestras complejas requieren las especificaciones de analisis de
un archivo de plan de muestreo o un plan de analisis para poder proporcionar resultados validos.

Figura 4-1
Cuadro de diglogo Plan de muestras complejas

[ Plan de muestras complejas para andlisis descriptivos

Flan

Archivo: inkhis2000_subset caplan | Examinar...

Si no tiene un archivo de plan para su muestra compleja, puede wilizar
el Asistente de preparacidn del anélizis para crear uno. Para acceder al
aszistente, seleccione Preparar para el analizis, en el ment Muestras
complejas.

Probabilidades conjuntas

Las probabilidades conjuntas son necesarias =i el plan solicita una
estimacion sin reposicion de probabilidades desigusles. En cazo
caontrario, =& ignoraran.

@ Utilizar srchivo por defecto  (inhis2000_subset.sav)

C) Un conjurita ce datos akierta

() Archivo personalizado

|:____orrt_!!j_uar__§|[ Cancelar ][ AyiLicla ]

Plan. Especifique la ruta de un archivo de plan de muestreo o analisis.

Probabilidades conjuntas. Para utilizar una estimacion Desigual SR para los conglomerados
extraidos utilizando un método PPS SR, debe especificar un archivo independiente o un conjunto
de datos abierto que contenga las probabilidades conjuntas. El archivo o conjunto de datos se
crea mediante el Asistente de muestreo durante el muestreo.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 29
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Frecuencias de Muestras complejas

El procedimiento Frecuencias de Muestras complejas genera tablas de frecuencias para las
variables seleccionadas y muestra estadisticos univariantes. Si lo desea, puede solicitar
estadisticos por subgrupos, definidos por una o mas variables categoricas.

Ejemplo. Mediante el procedimiento Frecuencias de Muestras complejas, puede obtener
estadisticos tabulares univariantes para el consumo de vitaminas entre los ciudadanos de EE.UU.,
basados en los resultados del National Health Interview Survey (NHIS, Centro Nacional de
Estadisticas de Salud) y con un plan de analisis adecuado para estos datos de uso publico.

Estadisticos. El procedimiento genera estimaciones de los tamafios poblacionales de las casillas,
ademas de errores tipicos, intervalos de confianza, coeficientes de variacion, efectos del disefio,
raiz cuadrada de los efectos del disefio, valores acumulados y recuentos no ponderados para cada
estimacion. Ademas, se calculan los estadisticos de chi-cuadrado y la razén de verosimilitud para
el contraste de proporciones de casilla iguales.

Datos. Variables para las que se generan las tablas de frecuencias deben ser categoricas. Las
variables que definen las subpoblaciones pueden ser numéricas o de cadena, pero siempre deben
ser categoricas.

Supuestos. Los casos del archivo de datos representan una muestra de un disefio complejo que
se debe analizar seglin las especificaciones del archivo seleccionado en el Cuadro de didlogo
Plan de muestras complejas.

Obtencion de Frecuencias de Muestras complejas

» En los menus, seleccione:
Analizar > Complex Samples > Frecuencias...

» Seleccione un archivo de plan. Si lo desea, elija un archivo de probabilidades conjuntas
personalizado.

» Pulse en Continuar.
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Frecuencias de Muestras complejas

Figura 5-1
Cuadro de didlogo Frecuencias

EHPlan de muestras complejas para andlisis de frecuencias

Wariahles: Taklas de frecuencias: =

= = Estadisticas. ..
f Esztrato para la estimac... f Suplementos vitaminic...

f PSU para la estimacion. .. A N [ res
& Sexo [SEX0]

& Edadt [EDAD_P]

& Region [REGION]

f Frecusncia fums: diati...

Cpciones..

gﬁ Tomd cualguier comple...
& Tomd suplementos her ...
‘gﬁ Frecunecia de activida. .. Subpoblaciones:

f Categorias de edad [2...

f Frecuencia de activida. ..
‘gﬁ Frecuencia de activida...
f Peso corporal desead. ..

f Actividades diatias, de.. Cada combinacidn de
& Activiades diarias, lev... categorias define una
subpoblacion.

[ Fegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione al menos una variable de frecuencia.

Si lo desea, puede especificar variables para definir subpoblaciones. Los estadisticos se calculan
por separado para cada subpoblacion.

Frecuencias de Muestras complejas: Estadisticos

Figura 5-2
Cuadro de didlogo Frecuencias: Estadisticos
fH Frecuencias de muestras complejas: Estadisticos
Cazilas
[ Tamafio dela poblacian ] Porcentaje de takla
Estadisticos
Ef Error tipico L' Recuento no ponderaco
[T Intervala de confianza [7] Efecto del disefio
[ Raiz cuadrada del efecto del disefio
] Coeficiente de variacion [7] walores acumuladas

|| Contraste sobre proporciones de casilla iguales

[Cancelar ][ Soyuda ]

Casillas. Este grupo permite solicitar estimaciones de los tamafios poblacionales de las casillas asi
como porcentajes de tabla.
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Estadisticos. Este grupo genera estadisticos asociados con el tamafio poblacional o los porcentajes

de tabla.
m  Error tipico. El error tipico de la estimacion.

m Intervalo de confianza. Intervalo de confianza para la estimacion, utilizando el nivel
especificado.

m Coeficiente de variacion. Cociente del error tipico de la estimacion dividida por la estimacion.
m  Recuento no ponderado. Numero de unidades utilizadas para calcular la estimacion.

m Efecto del disefio. Cociente de la variacion de la estimacion entre la variaciéon obtenida
al suponer que la muestra es una muestra aleatoria simple. Es una medida del efecto de
especificar un disefio complejo donde los valores mas distantes de 1 indican efectos mayores.

®m Raiz cuadrada del efecto del disefio. Es una medida del efecto de especificar un disefio
complejo donde los valores mas distantes de 1 indican efectos mayores.

m Valores acumulados. La estimacion acumulada a través de los valores de la variable.

Contraste sobre proporciones de casilla iguales. Esto genera los contrastes de chi-cuadrado y la
razon de verosimilitud sobre la hipdtesis de que las categorias de una variable tienen la misma
frecuencia. Se realizan contrastes por separado para cada variable.

Muestras complejas: Valores perdidos

Figura 5-3
Cuadro de didlogo Valores perdidos

[ Frecuencias de muestras complejas: Yalores perdidos

Tahlas

@ Ltilizar todos los datos dizponibles (eliminacian por tabla)

@) Utilizar una base coherente para los casos (eliminacion por lista)
“ariables categdricas del dizerio

@) Loz valores perdidos definidos por el usuario no son yalidos

@ Los walores perdidos definidos por el usuario son validos

Loz cazos con datos no validos para alguna de las variables de disefio
categdricas =e excluiran del anslisis.

[Cancelar ][ Ayuda ]

Tablas. Este grupo determina los casos que se utilizan en el analisis.

m  Utilizar todos los datos disponibles. Los valores perdidos se determinan en base a tabla por
tabla. Asi, los casos utilizados para calcular los estadisticos pueden variar a través de la
frecuencia o tablas de contingencia.

m  Utilizar una base coherente para los casos. Los valores perdidos se determinan a través de
todas las variables. Por lo tanto, los casos utilizados para calcular los estadisticos son
coherentes con las tablas.



33

Frecuencias de Muestras complejas

Variables categoricas del disefio. Este grupo determina si los valores perdidos definidos por el
usuario son considerados validos o invalidos.

Opciones de Muestras complejas

Figura 5-4
Cuadro de diglogo Opciones

FH Frecuencias de muestras complejas: Opciones

Prezentacion de las subpoblaciones
® Todas en la misma tabla

) Cada una &n una tabla distinta

Mostrar subpoblacion. Puede elegir entre mostrar las subpoblaciones en la misma tabla o en
tablas separadas.
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Descriptivos de Muestras complejas

El procedimiento Descriptivos de Muestras complejas muestra estadisticos de resumen
univariantes para distintas variables. Si lo desea, puede solicitar estadisticos por subgrupos,
definidos por una o mas variables categoricas.

Ejemplo. Mediante el procedimiento Descriptivos de Muestras complejas, puede obtener
estadisticos descriptivos univariantes de los niveles de actividad de los ciudadanos de EE.UU.,
basados en los resultados de la National Health Interview Survey (NHIS, Centro Nacional de
Estadisticas de Salud) y con un plan de analisis adecuado para estos datos de uso publico.

Estadisticos. El procedimiento genera medias y sumas, ademas de pruebas t, errores tipicos,
intervalos de confianza, coeficientes de variacion, recuentos no ponderados, efectos del disefio y la
raiz cuadrada del efecto del disefio de cada estimacion.

Datos. Las medidas deben ser variables de escala. Las variables que definen las subpoblaciones
pueden ser numéricas o de cadena, pero siempre deben ser categoricas.

Supuestos. Los casos del archivo de datos representan una muestra de un disefio complejo que
se debe analizar seglin las especificaciones del archivo seleccionado en el Cuadro de didlogo
Plan de muestras complejas.

Obtencion de Descriptivos de Muestras complejas

» En los menus, seleccione:
Analizar > Complex Samples > Descriptivos...

» Seleccione un archivo de plan. Si lo desea, elija un archivo de probabilidades conjuntas
personalizado.

» Pulse en Continuar.
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Figura 6-1

Cuadro de didlogo Descriptivos

Descriptivos de Muestras complejas

H Descriptivos de muestras complejas

Wariahles:

‘gﬁ Estrato para la estimac..
@& PEU para la estimacion...
& Sevo [SENO)]

& Edad [EDAD_P]

& Region [REGION]

& Frecusncia fums: diati...

‘gﬁ Suplementos vitaminic...
f Tomod cualguier comple...
& Tomd suplementos her ...
‘gﬁ Peso corporal desead. ..
& Actividades diariaz, de...
& Activiades diarias, lev..

Medidas:

‘gﬁ Frecunecia de activida. ..
@& Frecuencia de activida...
é’ Frecuencia de activida. ..

Subpoblaciones:

‘gﬁ Categoriaz de edad [e..

Cadda combinacion de
categoriaz define una
=ubpoblacion.

Estadisticos...
Yalores perdidos...

Cpciones...

[ Peoar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Axuda ]

» Seleccione al menos una variable de medida.

Si lo desea, puede especificar variables para definir subpoblaciones. Los estadisticos se calculan
por separado para cada subpoblacion.

Descriptivos de Muestras complejas: Estadisticos

Figura 6-2

Cuadro de diglogo Descriptivos: Estadisticos

[ Descri ptivos de muestras complejas: Estadisticos

Restmenes

[+ Media

|| Pruebat

Estadizticoz
[& Error tipico

[ Intervalo de confianza

Mivel (%):

|| Coeficiernte de variaciin

|| Raiz cuadrada del efecto del disefio

) (cmeme) (e )

Resumenes. Este grupo permite solicitar estimaciones de las medias y sumas de las variables
de medida. Ademas, puede solicitar pruebas t de las estimaciones con respecto a un valor

especificado.
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Estadisticos. Este grupo genera estadisticos asociados con la media o la suma.

Error tipico. El error tipico de la estimacion.

Intervalo de confianza. Intervalo de confianza para la estimacion, utilizando el nivel
especificado.

Coeficiente de variacion. Cociente del error tipico de la estimacion dividida por la estimacion.
Recuento no ponderado. Numero de unidades utilizadas para calcular la estimacion.
Tamaiio poblacional. Niimero estimado de unidades en la poblacion.

Efecto del disefio. Cociente de la variacion de la estimacion entre la variacion obtenida
al suponer que la muestra es una muestra aleatoria simple. Es una medida del efecto de
especificar un diseflo complejo donde los valores mas distantes de 1 indican efectos mayores.

Raiz cuadrada del efecto del disefio. Es una medida del efecto de especificar un disefio
complejo donde los valores més distantes de 1 indican efectos mayores.

Valores perdidos en los descriptivos de Muestras complejas

Figura 6-3
Cuadro de didlogo Valores perdidos de descriptivos

H Descriptivos de muestras complejas: Yalores perdidos

Estadisticoz para las variables de medida
@ Ltilizar todos los datos disponibles (eliminacidn por varisble)

(@] Asegurar una base cohererte para oS casos (eliminacion por lizta)

WVariables categdricas del dizefio
@ Loz valores perdidos definidos por el usuario no son validos
© Los walores perdidos definidos por el usuario son validos

Loz cazos con datos no vélidos para alguna de laz variables de
dizefio categdricas ze excluiran del andlizis.

Cancelar][ Avuds ]

Estadisticos para variables de medida. Este grupo determina los casos que se utilizan en el analisis.

Utilizar todos los datos disponibles. Los valores perdidos se determinan variable por variable;
por ello los casos utilizados para calcular los estadisticos pueden variar entre las variables
de medida.

Asegurar una base coherente para los casos. Los valores perdidos se determinan a partir de
todas las variables, asi, los casos utilizados para calcular los estadisticos son coherentes.

Variables categoricas del disefio. Este grupo determina si los valores perdidos definidos por el
usuario son considerados validos o invalidos.
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Opciones de Muestras complejas

Figura 6-4
Cuadro de diglogo Opciones

HH Frecuencias de muestras complejas: Opciones

Prezentacidn de las subpoblaciones
@) Todas en la mistma tabla

@) Cada una &n Lna taklka distinta

Mostrar subpoblacion. Puede elegir entre mostrar las subpoblaciones en la misma tabla o en
tablas separadas.
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7

Tablas de contingencia de Muestras
complejas

El procedimiento Tablas de contingencia de Muestras complejas genera tablas de contingencia
para los pares de variables seleccionadas y muestra estadisticos sobre la clasificacion bivariante. Si
lo desea, puede solicitar estadisticos por subgrupos, definidos por una o mas variables categoricas.

Ejemplo. Mediante el procedimiento Tablas de contingencia de Muestras complejas, se pueden
obtener estadisticos de clasificaciones cruzadas de la frecuencia de consumo de tabaco por el
consumo de vitaminas en los ciudadanos de EE.UU, basado en los resultados del National Health
Interview Survey (NHIS, Centro Nacional de Estadisticas de Salud) y con un plan de analisis
adecuado para estos datos de uso publico.

Estadisticos. El procedimiento genera estimaciones de los tamafios poblacionales de las casillas,
asi como porcentajes de tabla, columna y fila, ademas de errores tipicos, intervalos de confianza,
coeficientes de variacion, valores esperados, efectos del disefo, raiz cuadrada de los efectos del
disefio, residuos, residuos corregidos y frecuencias no ponderadas para cada estimacion. Para
las tablas 2 por 2, se calculan la razén de ventajas, el riesgo relativo y la diferencia de riesgos.
Ademas, para el contraste de independencia de las variables de las filas y las variables de las
columnas, se calculan los estadisticos de Pearson y de la razon de verosimilitud.

Datos. Las variables de fila y columna deben ser categoricas. Las variables que definen las
subpoblaciones pueden ser numéricas o de cadena, pero siempre deben ser categoricas.

Supuestos. Los casos del archivo de datos representan una muestra de un disefio complejo que
se debe analizar seglin las especificaciones del archivo seleccionado en el Cuadro de didlogo
Plan de muestras complejas.

Obtencion de Tablas de contingencia de Muestras complejas

» En los menus, seleccione:
Analizar > Complex Samples > Tablas de contingencia...

» Seleccione un archivo de plan. Si lo desea, elija un archivo de probabilidades conjuntas
personalizado.

» Pulse en Continuar.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 38
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Tablas de contingencia de Muestras complejas

Figura 7-1
Cuadro de diglogo Tablas de contingencia

[ Tablas de contingencia de muestras complejas

pariables Lol s il Estadisticos...
& servicio inaldmbrica .|| & Suscrita a un periddico [..
Valores perdidos...

@& hutiples lineas [mul...
& Buzdn de voz [woz]
@@ Euscapersonas [bu...
& Internet [internet]

& 1D lamadas [idiam]
& Liamada en espera ...
& Tiena TV [tv]

& Tiene Viden [video]
& Tiene H-filcD [cd]
& Tiens PDA [pda)]

f Tiene ordenadar [pc]

& Tiene fax [fax] ] Subpoblaciones:
& Probabilidad de incl...

d:l Categoria de ingresos en..
& Probabilidad de incl...
f Pondaracion de mu... |
@ﬁ Cumulstive Samplin...
& Cumulstive Samplin... |¥

Cpciones...

Columna:
| f Respuesta [respuest]

Cada combinacidn de
catecorias define una

[ Aceptar ][ Fegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione al menos una variable de fila y una variable de columna.

Si lo desea, puede especificar variables para definir subpoblaciones. Los estadisticos se calculan
por separado para cada subpoblacion.
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Tablas de contingencia de Muestras complejas: Estadisticos

Figura 7-2
Cuadro de didlogo Tablas de contingencia: Estadisticos

[ Tablas de contingencia de muestras complejas: Estadisticos

Cazilaz

[ Tamario de la poblacidn ] Porcertaje de columna
_ _ Parcentaje de fila __ Forcertaje de tabla
Estadisticos

:Z: Error tipico -. Recuento no ponderado
[T] irtervalo de confianza [] Efecto del diz=fio

[ Raiz cusdrada del efecto del disefio

Reslmenes para laz tablas 2 por 2
[7] Razdn de las vertsjas [ Diferencia de riesgos

-. Rie=sgo relativo

[T] Cortraste sobre la independencia de filas y columnas

(icontinuer

pr—

Cancelar][ Ayuca ]

Casillas. Este grupo permite solicitar estimaciones del tamafio poblacional de las casillas asi

como porcentajes de columna, fila y de tabla.

Estadisticos. Este grupo genera estadisticos asociados con el tamafio de la poblacion y los

porcentajes de tabla, columna y fila.

m  Error tipico. El error tipico de la estimacion.

m Intervalo de confianza. Intervalo de confianza para la estimacion, utilizando el nivel

especificado.

m Coeficiente de variacion. Cociente del error tipico de la estimacion dividida por la estimacion.

m Valores esperados. Valor esperado de la estimacion, bajo la hipdtesis de independencia de las

variables de fila y columna.

m  Recuento no ponderado. Numero de unidades utilizadas para calcular la estimacion.

m Efecto del disefio. Cociente de la variacion de la estimacion entre la variacion obtenida
al suponer que la muestra es una muestra aleatoria simple. Es una medida del efecto de
especificar un disefio complejo donde los valores mas distantes de 1 indican efectos mayores.

m Raiz cuadrada del efecto del disefio. Es una medida del efecto de especificar un disefio

complejo donde los valores mas distantes de 1 indican efectos mayores.
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Residuos. El valor pronosticado es el nimero de casos que se esperaria encontrar en la casilla
si no hubiera relacion entre las dos variables. Un residuo positivo indica que hay mas casos en
la casilla de los que habria en ella si las variables de fila y columna fueran independientes.

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

Resumenes para las tablas 2 por 2. Este grupo genera estadisticos para las tablas en las que la
variable de fila y la de columna tienen dos categorias. Cada una es una medida de la fuerza de la
asociacion entre la presencia de un factor y la aparicion de un evento.

Razén de las ventajas. Cuando la ocurrencia del factor es poco comun, se puede utilizar la
razon de las ventajas como estimacion del riesgo relativo.

Riesgo relativo. La razon del riesgo de un evento en presencia del factor respecto al riesgo
del evento en ausencia del factor.

Diferencia de riesgos. La diferencia entre el riesgo de un evento en presencia del factor y
el riesgo del evento en ausencia del factor.

Contraste sobre la independencia de filas y columnas. Esta opcion genera los contrastes de
chi-cuadrado y la razén de verosimilitud sobre la hipdtesis de que las variables de fila y columna
son independientes. Se realizan contrastes por separado para cada pareja de variables.

Muestras complejas: Valores perdidos

Figura 7-3
Cuadro de didlogo Valores perdidos

[ Frecuencias de muestras complejas: Yalores perdidos

Tahlas

@ Ltilizar todos los datos dizponibles (eliminacian por tabla)

@) Utilizar una base coherente para los casos (eliminacion por lista)
“ariables categdricas del dizerio

@) Loz valores perdidos definidos por el usuario no son yalidos

@ Los walores perdidos definidos por el usuario son validos

Loz cazos con datos no validos para alguna de las variables de disefio
categdricas =e excluiran del anslisis.

[Cancelar ][ Ayuda ]

Tablas. Este grupo determina los casos que se utilizan en el analisis.

m  Utilizar todos los datos disponibles. Los valores perdidos se determinan en base a tabla por

tabla. Asi, los casos utilizados para calcular los estadisticos pueden variar a través de la
frecuencia o tablas de contingencia.

Utilizar una base coherente para los casos. Los valores perdidos se determinan a través de
todas las variables. Por lo tanto, los casos utilizados para calcular los estadisticos son
coherentes con las tablas.
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Variables categoricas del disefio. Este grupo determina si los valores perdidos definidos por el
usuario son considerados validos o invalidos.

Opciones de Muestras complejas

Figura 7-4
Cuadro de diglogo Opciones

FH Frecuencias de muestras complejas: Opciones

Prezentacion de las subpoblaciones
® Todas en la misma tabla

) Cada una &n una tabla distinta

Mostrar subpoblacion. Puede elegir entre mostrar las subpoblaciones en la misma tabla o en
tablas separadas.
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Razones de Muestras complejas

El procedimiento Razones de Muestras complejas muestra estadisticos de resumen univariantes
para razones de variables. Si lo desea, puede solicitar estadisticos por subgrupos, definidos por
una o mas variables categoricas.

Ejemplo. Mediante el procedimiento Razones de Muestras complejas, puede obtener estadisticos
descriptivos para el cociente del valor de la propiedad actual sobre el ultimo valor certificado,
basado en los resultados de una encuesta a nivel estatal llevada a cabo seglin un disefio complejo y
con un plan de analisis adecuado para los datos.

Estadisticos. El procedimiento genera estimaciones de razon, pruebas t, errores tipicos, intervalos
de confianza, coeficientes de variacion, recuentos no ponderados, tamafios poblacionales, efectos
del disefio y raiz cuadrada del efecto del disefio.

Datos. Los numeradores y los denominadores deben ser variables de escala con valores positivos.
Las variables que definen las subpoblaciones pueden ser numéricas o de cadena, pero siempre
deben ser categdricas.

Supuestos. Los casos del archivo de datos representan una muestra de un disefio complejo que
se debe analizar seglin las especificaciones del archivo seleccionado en el Cuadro de didlogo
Plan de muestras complejas.

Obtencion de razones de Muestras complejas

» En los menus, seleccione:
Analizar > Complex Samples > Razones...

» Seleccione un archivo de plan. Si lo desea, elija un archivo de probabilidades conjuntas
personalizado.

» Pulse en Continuar.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 43
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Figura 8-1
Cuadro de didlogo Razones de Muestras complejas

[ Razones de muestras complejas

Eﬁrlables: Estacizticos...
&5 I Propiedad [idprop] humeradores: :
&b Verindstio [vecing] & afios desde la tima tas...| |_YA0rES perdidos...

é}) Poblacion [poblac] Opciones...
f Afioz desde la dtima t...

& Probabiidad de inchusi..
f Ponderacion de muestr ...
& Panderacion de muestr... up

Denaminador:
| f Walor de la Ultima tazaci...

Subpoblaciones:

6?3 Condado [condado]

Cada combinacin da
categoriaz define una

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

» Seleccione al menos una variable de numerador y una variable de denominador.

Si lo desea, puede especificar variables para definir subgrupos para los que se desea generar
estadisticos.

Razones de Muestras complejas. Estadisticos

Figura 8-2
Cuadro de didlogo Estadisticos de la razén

\-
ﬁ Razones de muestras complejas: Estadisticos
Estadisticos
EZE Error tipico Eﬂ Recuento no ponderado
[+ Intervalo de confianza [ Tamafio de la poblacién
hivel (3 [] Efecto del dissfio
&l Coeficiente de variacion [ Raiz cuadrada del efecto del disefio
[+ Prusbat “alor de pruebs:
[ Cancelar ] [ Ay ]

Estadisticos. Este grupo genera estadisticos asociados con la estimacion de la razon.
®m  Error tipico. El error tipico de la estimacion.

m Intervalo de confianza. Intervalo de confianza para la estimacion, utilizando el nivel
especificado.

Coeficiente de variacion. Cociente del error tipico de la estimacion dividida por la estimacion.
Recuento no ponderado. Numero de unidades utilizadas para calcular la estimacion.

Tamaiio poblacional. NUimero estimado de unidades en la poblacion.
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m  Efecto del disefio. Cociente de la variacion de la estimacion entre la variaciéon obtenida
al suponer que la muestra es una muestra aleatoria simple. Es una medida del efecto de
especificar un disefio complejo donde los valores mas distantes de 1 indican efectos mayores.

m Raiz cuadrada del efecto del disefio. Es una medida del efecto de especificar un disefio
complejo donde los valores mas distantes de 1 indican efectos mayores.

Prueba t. Puede solicitar pruebas t de las estimaciones con respecto a un valor especificado.

Razones de Muestras complejas: Valores perdidos

Figura 8-3
El cuadro de didlogo Razones de Muestras complejas: Valores perdidos

[ Razones de muestras complejas: Yalores perdidos

Razones
@ Ltilizar todos los datos disponibles (eliminscidn por razdn)

(@) Azegurar una base coherente para os casos (eliminacion por lista)

Yariables categdricas del dizefio
@) Loz valores perdidos definidoz por el usuatio no zon validos
@ Los walores perdidos definidos por el uzuario son validos

Loz cazos con datos no validos para alguna de las varisbles de
dizeno categoricas ze excluiran del analizis.

Cancelar][ Avuda ]

Razones. Este grupo determina los casos que se utilizan en el analisis.

m  Utilizar todos los dates disponibles. Los valores perdidos se determinan en base a razén por

razon. Asi, los casos utilizados para calcular los estadisticos pueden variar a través de pares
numerador-denominador.

m  Asegurar una base coherente para los casos. Los valores perdidos se determinan a través

de todas las variables. Por lo tanto, los casos utilizados para calcular los estadisticos son
coherentes con las tablas.

Variables categoricas del disefio. Este grupo determina si los valores perdidos definidos por el
usuario son considerados validos o invalidos.
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Opciones de Muestras complejas

Figura 8-4
Cuadro de diglogo Opciones

HH Frecuencias de muestras complejas: Opciones

Prezentacidn de las subpoblaciones
@) Todas en la mistma tabla

@) Cada una &n Lna taklka distinta

Mostrar subpoblacion. Puede elegir entre mostrar las subpoblaciones en la misma tabla o en
tablas separadas.
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Modelo lineal general de muestras
complejas

El procedimiento Modelo lineal general de muestras complejas (CSGLM) realiza analisis de
regresion lineal y analisis de varianza y covarianza de muestras extraidas mediante métodos de
muestreo complejo. Si lo desea, puede solicitar analisis de una subpoblacion.

Ejemplo. Una cadena de tiendas de alimentos realiza una encuesta sobre los habitos de compra
de una serie de clientes basdndose en un disefio complejo. Una vez obtenidos los resultados de
la encuesta y la cantidad que cada cliente gasto el mes anterior, la cadena desea averiguar si la
frecuencia con que los clientes hacen la compra esté relacionada con la cantidad mensual que
gastan, controlando el sexo del cliente e incorporando el disefio del muestreo.

Estadisticos. El procedimiento genera estimaciones, errores tipicos, pruebas t, efectos del
disefio, raiz cuadrada de los efectos del disefio para parametros de modelo y las correlaciones y
covarianzas entre las estimaciones de los parametros. Las medidas de ajuste del modelo y los
estadisticos descriptivos de las variables dependientes e independientes también estan disponibles.
Ademas, se pueden solicitar medias marginales estimadas para los niveles de factores de modelado
u las interacciones de los factores.

Datos. La variable dependiente es cuantitativa. Los factores son categéricos; pueden tener
valores numéricos o valores de cadena de hasta ocho caracteres. Las covariables son variables
cuantitativas que estan relacionadas con la variable dependiente. Las variables que definen las
subpoblaciones pueden ser numeéricas o de cadena, pero siempre deben ser categoricas.

Supuestos. Los casos del archivo de datos representan una muestra de un disefio complejo que
se debe analizar seglin las especificaciones del archivo seleccionado en el Cuadro de didlogo
Plan de muestras complejas.

Para obtener un Modelo lineal general de muestras complejas

Seleccione en los ments:
Analizar > Muestras complejas > Modelo lineal general...

» Seleccione un archivo de plan. Si lo desea, elija un archivo de probabilidades conjuntas
personalizado.

» Pulse en Continuar.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 47
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Figura 9-1

Cuadro de didlogo Modelo lineal general de muestras complejas

[ Modelo lineal general de muestras complejas
Wariahles: “ariahle dependiente: Modelo. .
&) 1D del comercio [idcom... N |@§ Cantidad gasztada [gasto] — =

&b Comercio de cotida di.. R L

. ) Factores:
E[I Tamafio del comercio [t...

Contrastes de hipdtesiz..

&b Organizacitn del come... & Para cuién comora [co...
a . &3 Lttiliza loz cupones [us... Medias estimadas. ..
f Momera de clientes [ne... S -
&5 D el cliente [idclients] o Guardar...
&) Género [genera]
&) Vegetariano [veg] Covatiables:
&) Tipo de compra [stilo] B
& Probabilidad de inchusi..
gﬁ Ponderacion de muestr ... )
f Ponderacion de muestr ..

Opriones...

Subpoblacion

Variable:
|

Categoria:

) G G e e

» Seleccione una variable dependiente.

Si lo desea, puede:
B Seleccione variables para factores y covariables, segiin corresponda a los datos.

B Especifique una variable para definir una subpoblacion. El anélisis se lleva a cabo tnicamente
en la categoria seleccionada de la variable de subpoblacion.
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Figura 9-2
Cuadro de didlogo Modelo

[H Modelo lineal general de muestras complejas: Modelo

Ezpecificar efectos del modelo

©) Efectos principales @) Personalizadn
Factores y covariables: izl
M compra compra
il UsacLp UsacLp

Compratusacup
Construir términos

Tipo:

Interaccion x

TErming anickado

Término: |

Interseccion

I_-ﬂ Incluir en el modelo

[+ Moztrar estadisticos

[Continuar][Cancelar ][ Ayl ]

Especificar efectos del modelo. Por defecto, el procedimiento crea un modelo de efectos principales
utilizando los factores y las covariables especificadas en el cuadro de dialogo principal. Si lo
desea, también puede crear un modelo personalizado que contenga los efectos de la interaccion y
los términos anidados.

Términos no anidados

Para las covariables y los factores seleccionados:

Interaccion. Crea el término de interaccion de mayor nivel para todas las variables seleccionadas.
Efectos principales. Crea un término de efectos principales para cada variable seleccionada.
Todas de 2. Crea todas las interacciones dobles posibles de las variables seleccionadas.

Todas de 3. Crea todas las interacciones triples posibles de las variables seleccionadas.

Todas de 4. Crea todas las interacciones cuddruples posibles de las variables seleccionadas.

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

En este procedimiento, puede construir términos anidados para el modelo. Los términos anidados
resultan ttiles para modelar el efecto de un factor o covariable cuyos valores no interactiian con
los niveles de otro factor. Por ejemplo, una cadena de tiendas de comestibles desea realizar un
seguimiento de los habitos de gasto de los clientes en las diversas ubicaciones de sus tiendas.
Dado que cada cliente frecuenta tan s6lo una de estas ubicaciones, se puede decir que el efecto de
Cliente esta anidado dentro del efecto de Ubicacion de la tienda.

Ademas, puede incluir efectos de interaccion, como términos polindmicos que implican a la
misma covariable, o afladir varios niveles de anidacion al término anidado.

Limitaciones. Existen las siguientes restricciones para los términos anidados:

m  Todos los factores incluidos en una interaccion deben ser exclusivos entre si. Por consiguiente,
si A es un factor, no es valido especificar A*A.

m  Todos los factores incluidos en un efecto anidado deben ser exclusivos entre si. Por
consiguiente, si A es un factor, no es valido especificar A(A).

B No se puede anidar ningun efecto dentro de una covariable. Por consiguiente, si A es un factor
y X es una covariable, no es valido especificar A(X).

Interseccion. La interseccion se incluye normalmente en el modelo. Si asume que los datos pasan
por el origen, puede excluir la interseccion. Incluso aunque incluya la interseccion en el modelo,
puede suprimir los estadisticos relacionados con ella.

Estadisticos de Modelo lineal general de muestras complejas

Figura 9-3
Cuadro de didlogo Modelo lineal general de muestras complejas: Estadisticos
[ Modelo lineal general de muestras complejas: Estadisticos
Parametros del modelo
-f Estimacion -_ Covarianzas ertre las estimaciones de los parémetros
_-f Erroat tipico _ Correlaciones ertre las estimaciones de los parémetros

[ Intervalo de confianza (W] Efecto del dissfio
&l Prugbst [ Raiz cuadrada del efecto del disefio
[+ sjuste del madelo

-f Mediaz poblacionales de |a variable dependiente v las covariables

¥ Informacion del disefio de la muestra

[Cancelar ][ Ayuda ]

Parametros del modelo. Este grupo permite controlar la presentacion de estadisticos relacionados
con los parametros del modelo.

m  Estimacion. Muestra estimaciones de los coeficientes.
m  Error tipico. Muestra el error tipico de cada estimacion de los coeficientes.

m Intervalo de confianza. Muestra un intervalo de confianza para cada estimacion de los
coeficientes. El nivel de confianza de los intervalos se configura en el cuadro de didlogo
Opciones.
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®  Pruebat. Muestra una prueba t de cada estimacion de coeficientes. La hipdtesis nula de cada
prueba es que el valor del coeficiente sea 0.

m Covarianzas de las estimaciones de los parametros. Muestra una estimacion de la matriz de
covarianzas de los coeficientes del modelo.

m  Correlaciones de las estimaciones de los parametros. Muestra una estimacion de la matriz de
correlaciones de los coeficientes del modelo.

m  Efecto del disefio. Cociente de la variacion de la estimacion entre la variacion obtenida
al suponer que la muestra es una muestra aleatoria simple. Es una medida del efecto de
especificar un diseflo complejo donde los valores mas distantes de 1 indican efectos mayores.

m  Raiz cuadrada del efecto del disefio. Es una medida del efecto de especificar un disefio
complejo donde los valores mas distantes de 1 indican efectos mayores.

Ajuste del modelo. Muestra R? y estadisticos de error cuadratico medio.

Medias de poblacion de covariables y variables dependientes. Muestra informacion resumida
acerca de los factores, las covariables y las variables dependientes.

Informacion del diseiio muestral. Muestra informacion resumida acerca de la muestra, incluidos un
recuento no ponderado y el tamafio de la poblacion.

Muestras complejas: Contrastes de hipotesis

Figura 9-4
Cuadro de diglogo Contrastes de hipdtesis

[ Modelo lineal general de muestras complejas: Contrastes de hipdtesis

Estadiztico de contraste Gradoz de ibertad del muestreo
® F @ Bazadn en el dizefio muestral
O F corregida @ Fijm

(@)} Chi-cuadracio

©) Chi-cuadraco corredico

COFFECCion para comparaciones motiples
@) Diferencia menos significativa
© sidak secuencial
© Bonferroni secuencial
© sidsk

© Bonfetroni

[Cancelar ][ Ayicia ]

Estadistico de contraste. Este grupo le permite seleccionar el tipo de estadistico utilizado para
contrastar las hipdtesis. Es posible elegir entre F, F corregida, chi-cuadrado y chi-cuadrado
corregido.
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Muestreo de grados de libertad. Este grupo permite controlar los grados de libertad en el disefio de
muestra usados para calcular los valores p de todos los estadisticos de contraste. Si se basa en el
disefio muestral, el valor es la diferencia entre el nimero de unidades de muestra primarias y el
numero de estratos de la primera etapa del muestreo. Si lo desea, puede especificar los grados de
libertad que desee introduciendo un niimero entero positivo.

Correccion para comparaciones miltiples. Al realizar contrastes de hip6tesis con varios contrastes,
el nivel de significacion global se puede ajustar utilizando los niveles de significacion de los
contrastes incluidos. Este grupo permite elegir el método de ajuste.

m Diferencia menos significativa. Este método no controla la probabilidad general de rechazar las
hipétesis de que algunos contrastes lineales son diferentes a los valores de hipétesis nula.

m  Sidak secuencial. Este es un procedimiento de Sidak de rechazo secuencial decreciente que
es mucho menos conservador en términos de rechazar las hipotesis individuales pero que
mantiene el mismo nivel de significacion global.

m  Bonferroni secuencial. Este es un procedimiento de Bonferroni de rechazo secuencial
decreciente que es mucho menos conservador en términos de rechazar las hipotesis
individuales pero que mantiene el mismo nivel de significacion global.

m  Sidak. Este método ofrece limites mas estrechos que los de la aproximacion de Bonferroni.

m  Bonferroni. Este método corrige el nivel de significacion observado por el hecho de que se
estan poniendo a prueba multiples contrastes.
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Medias estimadas del Modelo lineal general de muestras complejas

Figura 9-5
Cuadro de didlogo Modelo lineal general de muestras complejas: Medias estimadas

Modelo lineal general de muestras complejas: Medias estimadas
Factores e interacciones: Mostrar medias para:
compra Término Contraste Categoria de referencia
USAcUR COMpEE Simple 3
COmpratusacup LSacUp Simple ¥
COMPEEtUSacUpn Mingunz 1 Mo

2 Del periodico
3 De los mailings

4 De amhos

| Mostrar media pata poblacidn global

[Continuar][ Cancelar ][ Aoyuicia ]

En el cuadro de didlogo Medias estimadas se pueden ver las medias marginales estimadas por el
modelo para los niveles de factores y las interacciones de factores especificadas en el subcuadro
de didlogo Modelo. También se puede solicitar que se muestre la media de poblacién global.

Término. Se calculan las medias estimadas de los factores seleccionados y las interacciones de
los factores.

Contraste. El contraste determina como se configuran los contrastes de hipotesis para comparar
las medias estimadas.

m  Simple. Compara la media de cada nivel con la media de un nivel especificado. Este tipo de
contraste resulta 1til cuando existe un grupo de control.

m  Desviacion. Compara la media de cada nivel (excepto una categoria de referencia) con la
media de todos los niveles (media global). Los niveles del factor pueden colocarse en
cualquier orden.

m Diferencia. Compara la media de cada nivel (excepto el primero) con la media de los niveles
anteriores. En ocasiones se les denomina contrastes de Helmert invertidos.

m  Helmert. Compara la media de cada nivel del factor (excepto el Gltimo) con la media de
los niveles siguientes.
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m Repetido. Compara la media de cada nivel (excepto el Gltimo) con la media del nivel siguiente.

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

Categoria de referencia. Los contrastes simple y de desviacion requieren una categoria de
referencia o un factor de nivel con que comparar los demas.

Modelo lineal general de muestras complejas: Guardar

Figura 9-6
Cuadro de didlogo Modelo lineal general de muestras complejas: Guardar

[ Modelo Lineal general de muestras complejas: Guardar

Guardar variables
| %alores pronosticados
[7] Residuns

Expottar modela como datos de PASW Statistics

Archiva: | | [ Examinar... ]

@ Estimaciones e log parémetros v matriz de covarisnzas

f:' Estimaciones de los parametros y matriz de correlaciones

Exportar modelo como XL

Archiva: | | [ Examinat... ]

@ Estimaciones de logs par&metros ¥ matriz de covarisnzas
© 5élo estimaciones de los parametros

|Cont|nuar][ Cancelar ][ Ayuicka ]

Guardar variables. Este grupo permite guardar los valores pronosticados para el modelo y los
residuos como nuevas variables en el archivo de trabajo.

Exportar modelo como datos de SPSS Statistics. Escribe un conjunto de datos de formato IBM®
SPSS® Statisticsque contiene la matriz de covarianzas o correlaciones de los parametros con las
estimaciones de los parametros, errores tipicos, valores de significacion y grados de libertad. El
orden de las variables en el archivo matricial es el siguiente.

m rowtype_. Toma los valores (y las etiquetas de valor), COV (covarianzas), CORR
(correlaciones), EST (estimaciones de los parametros), SE (errores tipicos), SIG (niveles de
significacion) y DF (grados de libertad del disefio muestral). Hay un caso diferente con el tipo
de fila COV (o CORR) para cada parametro del modelo, ademas de un caso diferente para
cada uno de los otros tipos de filas.
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® varname_. Toma los valores P1, P2, ..., correspondientes a una lista ordenada de todos los
parametros del modelo para los tipos de fila COV o CORR, con las etiquetas de valor
correspondientes a las cadenas de parametros mostradas en la tabla de estimaciones de los
parametros. Las casillas estan vacias para los demas tipos de filas.

m  P1, P2, .. Estas variables corresponden a una lista ordenada de todos los parametros del
modelo con las etiquetas de variable correspondientes a las cadenas de parametros mostradas
en la tabla de estimaciones de los parametros y toman valores segun el tipo de fila. Para
los parametros redundantes, todas las covarianzas se establecen en cero, las correlaciones
se establecen en el valor perdido del sistema; todas las estimaciones de los parametros se
establecen en cero; y todos los errores tipicos, niveles de significacion y los grados de libertad
residuales se establecen en el valor perdido del sistema.

Nota: Este archivo no se puede utilizar directamente para realizar otros analisis en otros
procedimientos que lean un archivo matricial a menos que dichos procedimientos acepten todos
los tipos de filas que aqui se exportan.

Exportar modelo como XML. Guarda las estimaciones de los pardmetros y la matriz de covarianzas
de los pardmetros (si se selecciona) en formato XML (PMML). Puede utilizar este archivo de
modelo para aplicar la informacion del modelo a otros archivos de datos para puntuarlo.

Modelo lineal general de muestras complejas: Opciones

Figura 9-7
Cuadro de didlogo Modelo lineal general de muestras complejas: Opciones

ffH Modelo lineal general de muestras complejas: Opciones

“alores definidos coma perdidos por el usuario

(@ Tratar come no wvélidos

© Tratar como vélidos

Este ajuste ze aplica & los factores, las variables de subpoklacian v
las varishles categoricas del disefio.

Irtervalo de confianza (%)

Cancelar][ Ayucda ]

Valores definidos como perdidos por el usuario. Todas las variables de disefio, asi como la variable
dependiente y cualquier covariable, deben contener datos validos. Los casos con datos no validos
de cualquiera de estas variables se excluyen del analisis. Estos controles permiten decidir si los
valores definidos como perdidos por el usuario se deben tratar como validos entre las variables
de estratificacion, conglomeracion, subpoblacion y de factor.

Intervalo de confianza. Se trata del nivel de intervalo de confianza para las estimaciones de

coeficiente y las medias marginales estimadas. Especifique un valor mayor o igual a 50 e inferior
a 100.
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Funciones adicionales del comando CSGLM

La sintaxis de comandos también le permite:

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

m  Fijar covariables en valores distintos los de sus medias al calcular las medias marginales
estimadas (utilizando el subcomando EMMEANS).

B Especificar una métrica para los contrastes polindmicos (utilizando el subcomando EMMEANS).

m  Especificar un valor de tolerancia para la comprobacion de la singularidad (utilizando el
subcomando CRITERIA).

m  Crear nombres especificados por el usuario para las variables almacenadas (utilizando el
subcomando SAVE).

m  Generar una tabla de funcion estimable general (utilizando el subcomando PRINT).

Consulte la Referencia de sintaxis de comandos para obtener informacion completa de la sintaxis.
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Regresion logistica de muestras
complejas

El procedimiento Regresion logistica de muestras complejas lleva a cabo analisis de regresion
logistica sobre una variable binaria o una variable dependiente multinomial para muestras extraidas
mediante métodos de muestreo complejo. Si lo desea, puede solicitar analisis de una subpoblacion.

Ejemplo. Un encargado de préstamos ha recopilado registros antiguos de préstamos concedidos a
clientes en diversas ramas, de acuerdo con un disefio complejo. Al incorporar el disefio muestral,
el encargado desea comprobar si la probabilidad con que las moras de un cliente se asocian a su
edad, historial de empleo y cantidad de crédito adeudado; posteriormente.

Estadisticos. El procedimiento genera estimaciones, estimaciones exponenciadas, errores tipicos,

intervalos de confianza, pruebas t, efectos del disefio, raiz cuadrada de los efectos del disefio para
parametros de modelo y las correlaciones y covarianzas entre las estimaciones de los parametros.

También hay disponibles estadisticos pseudo R2, tablas de clasificacion y estadisticos descriptivos
para las variables dependientes e independientes.

Datos. La variable dependiente es categorica. Los factores son categdricos; pueden tener
valores numéricos o valores de cadena de hasta ocho caracteres. Las covariables son variables
cuantitativas que estan relacionadas con la variable dependiente. Las variables que definen las
subpoblaciones pueden ser numéricas o de cadena, pero siempre deben ser categoricas.

Supuestos. Los casos del archivo de datos representan una muestra de un diseflo complejo que
se debe analizar seglin las especificaciones del archivo seleccionado en el Cuadro de didlogo
Plan de muestras complejas.

Obtencion de Regresion logistica de muestras complejas

Seleccione en los menus:
Analizar > Muestras complejas > Regresion logistica...

» Seleccione un archivo de plan. Si lo desea, elija un archivo de probabilidades conjuntas
personalizado.

» Pulse en Continuar.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 57
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Figura 10-1
Cuadro de didglogo Regresion logistica

H Regresion logistica de muestras complejas

Wariahles: “ariable dependiente:
&) Rama [rama)] | 9) Impagos anteriores [imp...l

f hdmero de cliertes [n...
& ID cliente [clisnte]

g o i

Estadisticos...

| Categoria de referencia...§|

Contrastes de hipdtesiz...

E[I Mivel de educacion [ed...
__ Guardar..

[

[

_ [
Factores: [
[

[

Opciones...

Covariables:
‘f Edad en afios [edad] | <
‘g@ Afioz con la empre. ..
5& Aoz en la direccio...
f Ingresos familiares .. [+

-

Subpoblacion

Wariahle:

Categoris:

[.. I ][ anslss ..][..Ee?t.ﬁ.'?"?c'?f.][.. ancsy ][ Mo ]

» Seleccione una variable dependiente.

Si lo desea, puede:
m  Seleccione variables para factores y covariables, segiin corresponda a los datos.

B Especifique una variable para definir una subpoblacion. El anélisis se lleva a cabo tnicamente
en la categoria seleccionada de la variable de subpoblacion.

Regresion logistica de muestras complejas: Categoria de referencia

Figura 10-2
Cuadro de didlogo Regresion logistica de muestras complejas: Categoria de referencia

-
H Regresion logistica de muestras complejas: Categoria de referencia

Categoria de referencia
@) Mayar valor
@ menor valor

© Personalizado

[Cancelar][ Ayuda ]




59

Regresion logistica de muestras complejas

Por defecto, el procedimiento Regresion logistica de muestras complejas hace de la categoria con
el valor mas alto la categoria de referencia. Este cuadro de didlogo permite especificar el valor

mas alto, el valor més bajo o una categoria personalizada como la categoria de referencia.

Figura 10-3

Cuadro de didlogo Regresion logistica de muestras complejas

Regresion logistica de muestras complejas: Modelo

H Regresion logistica de muestras complejas: Modelo

©) Efectos principales

Factores y covariahles:

Especificar efectos del modelo

@) Personalizadn

ﬂ educ
i edad
Kempleo
i direccion
i ingresos
Iﬁdeudaingr
i deudacred
i deudactro

Construir términoz

Tipo:

Efectos principales =

Termino anicado

Modelo:

educ
edad
empled
direccion
ingresos
deudaingr
deudacred
deudaatro

TErmina: |

Interseccian
[ Incluir en &l madelo

[ Mostrar estadizticos

s

Especificar efectos del modelo. Por defecto, el procedimiento crea un modelo de efectos principales
utilizando los factores y las covariables especificadas en el cuadro de dialogo principal. Si lo
desea, también puede crear un modelo personalizado que contenga los efectos de la interaccion y

los términos anidados.

Términos no anidados

Para las covariables y los factores seleccionados:

Interaccion. Crea el término de interaccion de mayor nivel para todas las variables seleccionadas.
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Efectos principales. Crea un término de efectos principales para cada variable seleccionada.
Todas de 2. Crea todas las interacciones dobles posibles de las variables seleccionadas.
Todas de 3. Crea todas las interacciones triples posibles de las variables seleccionadas.
Todas de 4. Crea todas las interacciones cuadruples posibles de las variables seleccionadas.

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

Términos anidados

En este procedimiento, puede construir términos anidados para el modelo. Los términos anidados
resultan utiles para modelar el efecto de un factor o covariable cuyos valores no interactian con
los niveles de otro factor. Por ejemplo, una cadena de tiendas de comestibles desea realizar un
seguimiento de los habitos de gasto de los clientes en las diversas ubicaciones de sus tiendas.
Dado que cada cliente frecuenta tan so6lo una de estas ubicaciones, se puede decir que el efecto de
Cliente esta anidado dentro del efecto de Ubicacion de la tienda.

Ademas, puede incluir efectos de interaccion, como términos polindmicos que implican a la
misma covariable, o afiadir varios niveles de anidacion al término anidado.

Limitaciones. Existen las siguientes restricciones para los términos anidados:

®  Todos los factores incluidos en una interaccion deben ser exclusivos entre si. Por consiguiente,
si A es un factor, no es valido especificar A*A.

m  Todos los factores incluidos en un efecto anidado deben ser exclusivos entre si. Por
consiguiente, si A es un factor, no es valido especificar A(A).

®  No se puede anidar ninglin efecto dentro de una covariable. Por consiguiente, si A es un factor
y X es una covariable, no es valido especificar A(X).

Interseccion. La interseccion se incluye normalmente en el modelo. Si asume que los datos pasan
por el origen, puede excluir la interseccion. Incluso aunque incluya la interseccion en el modelo,
puede suprimir los estadisticos relacionados con ella.
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Regresion logistica de muestras complejas: Estadisticos

Figura 10-4
Cuadro de didlogo Regresion logistica: Estadisticos

H Regresidn logistica de muestras complejas: Estadisticos

Ajuste del modelo
_o{' Pzeudo R cuadrada

[ Tahla de clasificacion

Pardmetros

_-Z Estimacian _ _ Covarianzas ertre las estimaciones de los parametros
[ Estimacion exponenciada | Correlaciones entre las estimaciones de los parémetros
[ Error tipico [¥ Efectn del dizefio

-(" Intervalo de confianza - _ Raiz cusdrada del efecto del disefio

[7] Prusbat

o{' Estadizticos de resumen para las varisbles del modelo

[ Informacion del disefio de la muestra

[Cancelar][ Ayuda ]

Ajuste del modelo. Controla la presentacion de estadisticos que miden el rendimiento global
del proceso.

Pseudo R cuadrado. El estadistico R? de regresion lineal no cuenta con un analogo exacto entre
los modelos de regresion logistica. En su lugar existen varias medidas que tratan de imitar
las propiedades del estadistico R2.

Tabla de clasificacion. Muestra las clasificaciones conjuntas tabuladas de la categoria
observada por la categoria pronosticada por el modelo en la variable dependiente.

Parametros. Este grupo permite controlar la presentacion de estadisticos relacionados con los
parametros del modelo.

Estimacion. Muestra estimaciones de los coeficientes.

Estimacion exponenciada. Muestra la base del logaritmo natural elevada a la potencia de las
estimaciones de los coeficientes. Mientras que las estimaciones tienen propiedades agradables
para la comprobacion estadistica, la estimacion exponenciada (o exp[B]) es mas sencilla

de interpretar.

Error tipico. Muestra el error tipico de cada estimacion de los coeficientes.

Intervalo de confianza. Muestra un intervalo de confianza para cada estimacion de los
coeficientes. El nivel de confianza de los intervalos se configura en el cuadro de dialogo
Opciones.

Prueba t. Muestra una prueba t de cada estimacion de coeficientes. La hipotesis nula de cada
prueba es que el valor del coeficiente sea 0.

Covarianzas de las estimaciones de los parametros. Muestra una estimacion de la matriz de
covarianzas de los coeficientes del modelo.
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m Correlaciones de las estimaciones de los parametros. Muestra una estimacién de la matriz de
correlaciones de los coeficientes del modelo.

m Efecto del disefio. Cociente de la variacion de la estimacion entre la variaciéon obtenida
al suponer que la muestra es una muestra aleatoria simple. Es una medida del efecto de
especificar un disefio complejo donde los valores mas distantes de 1 indican efectos mayores.

B Raiz cuadrada del efecto del disefio. Es una medida del efecto de especificar un disefio
complejo donde los valores mas distantes de 1 indican efectos mayores.

Estadisticos de resumen para las variables del modelo. Muestra informacion resumida acerca de los
factores, las covariables y las variables dependientes.

Informacion del disefio muestral. Muestra informacion resumida acerca de la muestra, incluidos un
recuento no ponderado y el tamafo de la poblacion.

Muestras complejas: Contrastes de hipotesis

Figura 10-5
Cuadro de didlogo Contrastes de hipdtesis

[H Modelo tineal general de muestras complejas: Contrastes de hipotesis

Estadistico de contraste Gradoz de libertad del muestreo
@F ® Basado en el disefio muestral
O F corregida © Fijn

© Chi-cuadrado

@) Chi-cuadraco corredico

Correccion para comparaciones mitiples
@) Diferencia menos significativa
(@] Sidak secuencial
©) Bonferroni secuencial
© sidak

© Bonferroni

|§Corﬁinuar§|[ Cancelar ][ AyLicla ]

Estadistico de contraste. Este grupo le permite seleccionar el tipo de estadistico utilizado para
contrastar las hipotesis. Es posible elegir entre F, F corregida, chi-cuadrado y chi-cuadrado
corregido.

Muestreo de grados de libertad. Este grupo permite controlar los grados de libertad en el disefio de
muestra usados para calcular los valores p de todos los estadisticos de contraste. Si se basa en el
disefio muestral, el valor es la diferencia entre el nimero de unidades de muestra primarias y el
numero de estratos de la primera etapa del muestreo. Si lo desea, puede especificar los grados de
libertad que desee introduciendo un niimero entero positivo.
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Correccion para comparaciones miltiples. Al realizar contrastes de hip6tesis con varios contrastes,
el nivel de significacion global se puede ajustar utilizando los niveles de significacion de los
contrastes incluidos. Este grupo permite elegir el método de ajuste.

m Diferencia menos significativa. Este método no controla la probabilidad general de rechazar las
hipétesis de que algunos contrastes lineales son diferentes a los valores de hipétesis nula.

m  Sidak secuencial. Este es un procedimiento de Sidak de rechazo secuencial decreciente que
es mucho menos conservador en términos de rechazar las hipotesis individuales pero que
mantiene el mismo nivel de significacion global.

m  Bonferroni secuencial. Este es un procedimiento de Bonferroni de rechazo secuencial
decreciente que es mucho menos conservador en términos de rechazar las hipotesis
individuales pero que mantiene el mismo nivel de significacion global.

Sidak. Este método ofrece limites mas estrechos que los de la aproximacion de Bonferroni.

Bonferroni. Este método corrige el nivel de significacion observado por el hecho de que se
estan poniendo a prueba multiples contrastes.

Regresion logistica de muestras complejas: Razones de las ventajas

Figura 10-6
Cuadro de didlogo Regresion logistica de muestras complejas: Razones de las ventajas

H Regresion logistica de muestras complejas: Razones de las ventajas
Factores: Razones de las vertajas para comparar oz niveles de los factores:
I{I Mivel de educacian [ed... Factor |Categnr|'a de referencia |
Mivel de educacidn [educ] [Mayar valar)
Covatiables: Razanes de las vertajas para el cambio de valar de las covatiables:

Covariable |Unidades de cambio
Aoz con la empresa actual [e... 1
Tasza de deuda sobre ingresos .1

f Tasa de deuda sob... | &
f Deuda de la tarjeta ... |3
gﬁ Ciras deudas enmi...

Se genera un conjurto de razones de las ventajas para cada varisble en las rejilas de razones de las
ventajas. Para cada conjunto, ze evaldan todos los demés factores del modelo respecto a sus niveles més
atos; todas las demds covariables e evallan respecto a sus medias.

Cancelar][ Avicda ]

El cuadro de didlogo Razones de las ventajas permite mostrar las razones de las ventajas estimadas
por el modelo para los factores y las covariables que se especifican. Se calcula un conjunto
independiente de razones de las ventajas para cada categoria de la variable dependiente excepto
para el caso de la categoria de referencia.

Factores. En cada factor seleccionado, muestra la razon de las ventajas de cada categoria del factor
hasta las ventajas en la categoria de referencia especificada.

Covariables. En cada covariable seleccionada, muestra la razén de las ventajas en el valor medio
de la covariable mas las unidades de cambio especificadas para las ventajas de la media.

Al calcular las razones de las ventajas de un factor o una covariable, el procedimiento fija todos
los demas factores en sus niveles mas altos y el resto de covariables, en sus niveles medios. Si un
factor o una covariable interactian con otros predictores en el modelo, las razones de las ventajas
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dependeran no sélo de la modificacion en la variable especificada, sino también de los valores de
las variables con las que interactie. Si una covariable especificada interactiia consigo misma en
el modelo (por ejemplo, edad* edad), las razones de las ventajas dependeran entonces tanto del
cambio en la covariable como del valor de ésta.

Regresion logistica de muestras complejas: Guardar

Figura 10-7
Cuadro de didlogo Regresion logistica de muestras complejas: Guardar

H Regresidn logistica de muestras complejas: Guardar

Guardar variables

[ categaria pronosticada

|| Probabilidades pronosticadas (una por categoris de la varishle dependiente)

Expottar modela como datos de PASW Statistics

Archiva: | | [ Examinar ... ]

@ Estimaciones de los parametroz y matriz de covarianzas

(@] Estimaciones de los pardmetros y matriz de correlaciones

Exportar modelo como XL

Archiva: | | [ Examinat... ]

@ Estimaciones de log parametros ¥ matriz de covarianzas
@) slo estimaciones de los parametros

|Cont|nuar][ Cancelar ][ Ayuicka ]

Guardar variables. Este grupo permite guardar la categoria pronosticada para el modelo y las
probabilidades pronosticadas como nuevas variables en el conjunto de datos activo.

Exportar modelo como datos de SPSS Statistics. Escribe un conjunto de datos de formato IBM®
SPSS® Statisticsque contiene la matriz de covarianzas o correlaciones de los parametros con las
estimaciones de los pardmetros, errores tipicos, valores de significacion y grados de libertad. El
orden de las variables en el archivo matricial es el siguiente.

rowtype_. Toma los valores (y las etiquetas de valor), COV (covarianzas), CORR
(correlaciones), EST (estimaciones de los parametros), SE (errores tipicos), SIG (niveles de
significacion) y DF (grados de libertad del disefio muestral). Hay un caso diferente con el tipo
de fila COV (o CORR) para cada parametro del modelo, ademas de un caso diferente para
cada uno de los otros tipos de filas.

varname_. Toma los valores P1, P2, ..., correspondientes a una lista ordenada de todos los
parametros del modelo para los tipos de fila COV o CORR, con las etiquetas de valor
correspondientes a las cadenas de parametros mostradas en la tabla de estimaciones de los
parametros. Las casillas estan vacias para los demas tipos de filas.

P1, P2, ... Estas variables corresponden a una lista ordenada de todos los pardmetros del
modelo con las etiquetas de variable correspondientes a las cadenas de parametros mostradas
en la tabla de estimaciones de los pardmetros y toman valores segun el tipo de fila. Para

los parametros redundantes, todas las covarianzas se establecen en cero, las correlaciones
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se establecen en el valor perdido del sistema; todas las estimaciones de los parametros se

establecen en cero; y todos los errores tipicos, niveles de significacion y los grados de libertad
residuales se establecen en el valor perdido del sistema.

Nota: Este archivo no se puede utilizar directamente para realizar otros analisis en otros

procedimientos que lean un archivo matricial a menos que dichos procedimientos acepten todos
los tipos de filas que aqui se exportan.

Exportar modelo como XML. Guarda las estimaciones de los pardmetros y la matriz de covarianzas
de los pardmetros (si se selecciona) en formato XML (PMML). Puede utilizar este archivo de
modelo para aplicar la informacion del modelo a otros archivos de datos para puntuarlo.

Regresion logistica de muestras complejas: Opciones

Figura 10-8
Cuadro de diglogo Regresion logistica: Opciones

i Regresidn logistica de muestras complejas: Opciones
Estimacion “alores definidos como perdidos por el usuario
teraciones méaxdimas: 100 @ Tratar como no vélidos
Méxima subdivisidn por pasos: © Tratar como i
Este ajuste =e aplica a laz variables categdricas

.{ Liitar las teraciones en funcion del cambio en las estimaciones de los parametros dlel diseno y el modsla.

~ankio 0.000001 Tipo:  |Relativa ¥

minimo; - S
_ Liitar las teraciones en funcidn el cambio en |a log-verosimilituc
= A Int: lo o fi kY
-f Comprobar si hay separacion completa de los purtos de los dstos ERElB el EaminE (23

tteracion de inicio:

[T] mastrar historial de teraciones

Cancelar][ Ayudds ]

Estimacion. Este grupo otorga el control sobre varios criterios utilizados en la estimacion del
modelo.

m  N° maximo de iteraciones. Numero maximo de iteraciones que se ejecutara el algoritmo.
Especifique un numero entero no negativo.

®  Maxima subdivision por pasos. En cada iteracion, se reduce el tamafio del paso mediante un
factor de 0,5 hasta que aumenta el logaritmo de la verosimilitud o se alcanza la maxima
subdivision por pasos. Especifique un nimero entero positivo.

|

Limitar las iteraciones en funcion del cambio en las estimaciones de los parametros. Si se activa,
el algoritmo se detiene tras una iteracion en la que las modificaciones absolutas o relativas

en las estimaciones de los pardmetros sean inferiores que el valor especificado, que debe
ser no negativo.
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Limitar las iteraciones en funcion del cambio en la log-verosimilitud. Si se activa, el algoritmo se
detiene tras una iteracion en la que las modificaciones absolutas o relativas en la funcion de
log-verosimilitud sean inferiores que el valor especificado, que debe ser no negativo.

Comprobar si hay separacion completa de los puntos de los dates. Si se activa, el algoritmo
realiza una prueba para garantizar que las estimaciones de los parametros tienen valores
exclusivos. Se produce una separacion cuando el procedimiento pueda generar un modelo
que clasifique cada caso de forma correcta.

Mostrar historial de iteraciones. Muestra los estadisticos y las estimaciones de los parametros
cada n iteraciones, comenzando por la iteracion 0 (estimaciones iniciales). Si decide imprimir

el historial de iteraciones, la ltima iteracion se imprimira siempre independientemente del
valor de n.

Valores definidos como perdidos por el usuario. Todas las variables de disefio, asi como la variable
dependiente y cualquier covariable, deben contener datos validos. Los casos con datos no validos
de cualquiera de estas variables se excluyen del analisis. Estos controles permiten decidir si los
valores definidos como perdidos por el usuario se deben tratar como validos entre las variables
de estratificacion, conglomeracion, subpoblacion y de factor.

Intervalo de confianza. Se trata del nivel de intervalo de confianza para las estimaciones de
coeficiente, las estimaciones de coeficiente exponenciadas y las razones de las ventajas.
Especifique un valor mayor o igual a 50 e inferior a 100.

Funciones adicionales del comando CSLOGISTIC

La sintaxis de comandos también le permite:

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

Fijar valores de otras variables de modelo al calcular las razones de las ventajas para factores
y covariables (utilizando el subcomando ODDSRATIOS).

Especificar un valor de tolerancia para la comprobacion de la singularidad (utilizando el
subcomando CRITERTIA).

Crear nombres especificados por el usuario para las variables almacenadas (utilizando el
subcomando SAVE).

Generar una tabla de funcién estimable general (utilizando el subcomando PRINT).

Consulte la Referencia de sintaxis de comandos para obtener informacion completa de la sintaxis.



Capitulo

Regresion ordinal de muestras
complejas

El procedimiento Regresion ordinal de muestras complejas realiza analisis de regresion sobre una
variable binaria o una variable dependiente ordinal para muestras extraidas mediante métodos de
muestreo complejo. Si lo desea, puede solicitar analisis de una subpoblacion.

Ejemplo. Los diputados que estudian un proyecto de ley antes de una asamblea legislativa se
interesan por conocer si la opinion publica apoya dicho proyecto de ley y qué relacion guarda
dicho apoyo con los datos demograficos de los votantes. Los encuestadores disenan entrevistas
y las realizan siguiendo un disefio muestral complejo. Utilice la regresion ordinal de muestras
complejas para ajustar un modelo acerca del nivel de apoyo a la ley de acuerdo en los datos
demograficos de los votantes.

Datos. La variable dependiente es ordinal. Los factores son categéricos; pueden tener valores
numéricos o valores de cadena de hasta ocho caracteres. Las covariables son variables
cuantitativas que estan relacionadas con la variable dependiente. Las variables que definen las
subpoblaciones pueden ser numéricas o de cadena, pero siempre deben ser categdricas.

Supuestos. Los casos del archivo de datos representan una muestra de un disefio complejo que
se debe analizar seglin las especificaciones del archivo seleccionado en el Cuadro de didlogo
Plan de muestras complejas.

Obtencion de regresion ordinal de muestras complejas

Seleccione en los ments:
Analizar > Muestras complejas > Regresion ordinal...

» Seleccione un archivo de plan. Si lo desea, elija un archivo de probabilidades conjuntas
personalizado.

» Pulse en Continuar.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 67
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Figura 11-1

Cuadro de diglogo Regresion ordinal

H Regresion ordinal de muestras complejas

Wariables:
& ID del votate fidvotante]
&) “Yecindario [wecindario]
&5 Pahlacidn [poblacion]
&) Condado [condado]
& Probabiidad de inclusi...
f Ponderacion de muestr...
f Ponderacion de muestr...

wariahle dependients:
.;l'l La legilatura deberia dec.. |

| Probabiciaces de respues..

Factores:
d:l Categoria de edad [edad...
&) Geénero [genero]
&b Vot en las Gtimas elec...
d:l Frecuencia con la gque ..

Covariahles:

L3
Funcidn de enlace:
|Log'rt =2 |
Subpokblacidn
Watiakle:
Categoria

opcines.. |

[ Pegar ][Eest_gblecer_][_ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione una variable dependiente.

Si lo desea, puede:

m  Secleccione variables para factores y covariables, seglin corresponda a los datos.

m  Especifique una variable para definir una subpoblacion. El analisis se realiza inicamente para
la categoria seleccionada de la variable de subpoblacion, aunque para la estimacion correcta
de las varianzas sigue siendo necesario basarse en el conjunto de datos completo.

®  Seleccione una funciéon de enlace.

Funcién de enlace. La funcion de enlace es una transformacion de las probabilidades acumuladas
que permiten la estimacion del modelo. Existen cinco funciones de enlace que se resumen en la

siguiente tabla.

Funcién

Férmula

Aplicacion tipica

Logit

log( &/ (1-¢))

Categorias distribuidas de forma
uniforme

Log-log complementario

log(—log(1-¢))

Categorias mas altas mas
probables

Log-log negativo

—log(~log(&))

Categorias mas bajas mas
probables
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Funcion Formula Aplicacion tipica

Probit 6 La variable latente sigue una
distribucién normal

Cauchit (Cauchy inversa) tan(n(¢-0,5)) La variable latente tiene muchos
valores extremos

Regresion ordinal de muestras complejas: Probabilidades de respuesta

Figura 11-2
Cuadro de didlogo Regresion ordinal de muestras complejas: Probabilidades de respuesta

H Regresion ordinal de muestras complejas: Probabilidades de respuesta

Probabilidades de respuesta acumuladas
® Acumular desde el menar valor de la variable dependierte hasta el mayar valar

C) Acumular desde el mayar valor de la variable dependiente hasta el menor walar

lCorﬂlnuarl[ Cancelar][ Ayuda ]

El cuadro de dialogo Probabilidades de respuesta permite especificar si la probabilidad acumulada
de una respuesta (es decir, la probabilidad de pertenecer hasta una determinada categoria,
incluida la propia categoria, de la variable dependiente) aumenta con valores de que aumentan o
disminuyen de la variable dependiente.
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Regresion ordinal de muestras complejas: Modelo

Figura 11-3
Cuadro de didlogo Regresion ordinal de muestras complejas: Modelo

H Regresidn ordinal de muestras complejas: Modelo

Especificar efectos del modelo

@' Efectos principales @ FPersonalizado
Factores y covariahles: Modelo:
M edadcat edaccat
L genern gEnero
Iﬂ watoLt watoLt

Construir términoz

M freccond freccand

Tipo:

Efectos principales =

Término anidacdo

Términa: |

Cancelar][ Ayucla ]

Especificar efectos del modelo. Por defecto, el procedimiento crea un modelo de efectos principales
utilizando los factores y las covariables especificadas en el cuadro de didlogo principal. Si lo
desea, también puede crear un modelo personalizado que contenga los efectos de la interaccion y
los términos anidados.

Términos no anidados

Para las covariables y los factores seleccionados:

Interaccion. Crea el término de interaccion de mayor nivel para todas las variables seleccionadas.
Efectos principales. Crea un término de efectos principales para cada variable seleccionada.
Todas de 2. Crea todas las interacciones dobles posibles de las variables seleccionadas.

Todas de 3. Crea todas las interacciones triples posibles de las variables seleccionadas.

Todas de 4. Crea todas las interacciones cuadruples posibles de las variables seleccionadas.

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

En este procedimiento, puede construir términos anidados para el modelo. Los términos anidados
resultan ttiles para modelar el efecto de un factor o covariable cuyos valores no interactiian con
los niveles de otro factor. Por ejemplo, una cadena de tiendas de comestibles desea realizar un
seguimiento de los habitos de gasto de los clientes en las diversas ubicaciones de sus tiendas.
Dado que cada cliente frecuenta tan s6lo una de estas ubicaciones, se puede decir que el efecto de
Cliente esta anidado dentro del efecto de Ubicacion de la tienda.

Ademas, puede incluir efectos de interaccion, como términos polindmicos que implican a la
misma covariable, o afladir varios niveles de anidacion al término anidado.

Limitaciones. Existen las siguientes restricciones para los términos anidados:

®  Todos los factores incluidos en una interaccion deben ser exclusivos entre si. Por consiguiente,
si A es un factor, no es valido especificar A*A.

m  Todos los factores incluidos en un efecto anidado deben ser exclusivos entre si. Por
consiguiente, si A es un factor, no es valido especificar A(A).

B No se puede anidar ningun efecto dentro de una covariable. Por consiguiente, si A es un factor
y X es una covariable, no es valido especificar A(X).

Regresion ordinal de muestras complejas: Estadisticos

Figura 11-4
Cuadro de didlogo Regresion ordinal de muestras complejas: Estadisticos

H Regresidn ordinal de muestras complejas: Estadisticos

Ajuzste del modela

[+ Pseudo R cuadrado
i} Tabla de clasificacion
Parametros

[+ Estimacidn [7] covarianzas entre las estimaciones de los parémetros

-f Estimacion exponenciacs || Correlaciones entre las estimaciones de los parémetros

[ Error tinico Efecto del disefio

:f Intervalo de confianza || Raiz cuadrada del efecto del dizefio

[T Prusbat

Lineas patalzkas
[ Prueha de Wald de pendiertes iguales
[ Estimaciones de los pardmetros para modelo generalizado (pendientes desiguales)

|| Covarianzas de las estimaciones de los parametros para modelo generalizado (pendiertes desiguales)

[ Estadizticos de reEsUmen para las variables del modelo

& Informacion del disefio de la muestra

Cancelar][ Ayuda ]

Ajuste del modelo. Controla la presentacion de estadisticos que miden el rendimiento global
del proceso.
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Pseudo R cuadrado. El estadistico R? de regresion lineal no cuenta con un analogo exacto entre
los modelos de regresion ordinal. En su lugar existen varias medidas que tratan de imitar
las propiedades del estadistico R2.

Tabla de clasificacion. Muestra las clasificaciones conjuntas tabuladas de la categoria
observada por la categoria pronosticada por el modelo en la variable dependiente.

Parametros. Este grupo permite controlar la presentacion de estadisticos relacionados con los
parametros del modelo.

Estimacion. Muestra estimaciones de los coeficientes.

Estimacion exponenciada. Muestra la base del logaritmo natural elevada a la potencia de las
estimaciones de los coeficientes. Mientras que las estimaciones tienen propiedades agradables
para la comprobacion estadistica, la estimacion exponenciada (o exp[B]) es mas sencilla

de interpretar.

Error tipico. Muestra el error tipico de cada estimacion de los coeficientes.

Intervalo de confianza. Muestra un intervalo de confianza para cada estimacion de los
coeficientes. El nivel de confianza de los intervalos se configura en el cuadro de dialogo
Opciones.

Prueba t. Muestra una prueba t de cada estimacion de coeficientes. La hipotesis nula de cada
prueba es que el valor del coeficiente sea 0.

Covarianzas de las estimaciones de los parametros. Muestra una estimacion de la matriz de
covarianzas de los coeficientes del modelo.

Correlaciones de las estimaciones de los parametros. Muestra una estimacion de la matriz de
correlaciones de los coeficientes del modelo.

Efecto del disefio. Cociente de la variacion de la estimacion entre la variacion obtenida
al suponer que la muestra es una muestra aleatoria simple. Es una medida del efecto de
especificar un disefio complejo donde los valores mas distantes de 1 indican efectos mayores.

Raiz cuadrada del efecto del disefio. Es una medida, expresada en unidades y comparable a
las de los errores tipicos, resultado de especificar un disefio complejo, donde los valores
mas distantes de 1 indican mayores efectos.

Lineas paralelas. Este grupo permite solicitar estadisticos asociados a un modelo con lineas
no paralelas, donde se ajusta una linea de regresion distinta para cada categoria de respuesta
(excepto la tltima).

Prueba de Wald. Produce una prueba de la hipdtesis nula de que los parametros de regresion
son iguales para todas las respuestas acumuladas. Se estima el modelo con lineas no paralelas
y se aplica la prueba de Wald de parametros iguales.

Estimaciones de los parametros. Muestra las estimaciones de los coeficientes y errores tipicos
para el modelo con lineas no paralelas.

Covarianzas de las estimaciones de los parametros. Muestra una estimacion de la matriz de
covarianza para los coeficientes del modelo con lineas no paralelas.

Estadisticos de resumen para las variables del modelo. Muestra informacion resumida acerca de los
factores, las covariables y las variables dependientes.

Informacion del disefio muestral. Muestra informacion resumida acerca de la muestra, incluidos un
recuento no ponderado y el tamafio de la poblacion.
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Muestras complejas: Contrastes de hipotesis

Figura 11-5
Cuadro de didlogo Contrastes de hipdtesis

[fH Modelo tineal general de muestras complejas: Contrastes de hipdtesis

Estadistico de contraste Gradoz de libertad del muestreo
® F @ Basadn en el dizefio musstral
O F corregida © Fijn

© Chi-cuadraco

©) Chi-cuadraco corregicdo

COrreccion para comparaciones mutiples
@) Diterencia menos significativa
@] Sidak secuencial
©) Bonferroni secuencial
© sidak

(@) Bonferroni

|Cont|nuar][ Cancelar ][ AyLicla ]

Estadistico de contraste. Este grupo le permite seleccionar el tipo de estadistico utilizado para
contrastar las hipdtesis. Es posible elegir entre F, F corregida, chi-cuadrado y chi-cuadrado
corregido.

Muestreo de grados de libertad. Este grupo permite controlar los grados de libertad en el disefio de
muestra usados para calcular los valores p de todos los estadisticos de contraste. Si se basa en el
disefio muestral, el valor es la diferencia entre el nimero de unidades de muestra primarias y el
numero de estratos de la primera etapa del muestreo. Si lo desea, puede especificar los grados de
libertad que desee introduciendo un niimero entero positivo.

Correccion para comparaciones miltiples. Al realizar contrastes de hipotesis con varios contrastes,
el nivel de significacion global se puede ajustar utilizando los niveles de significacion de los
contrastes incluidos. Este grupo permite elegir el método de ajuste.

m Diferencia menos significativa. Este método no controla la probabilidad general de rechazar las
hipétesis de que algunos contrastes lineales son diferentes a los valores de hipétesis nula.

m  Sidak secuencial. Este es un procedimiento de Sidak de rechazo secuencial decreciente que
es mucho menos conservador en términos de rechazar las hipotesis individuales pero que
mantiene el mismo nivel de significacion global.

®  Bonferroni secuencial. Este es un procedimiento de Bonferroni de rechazo secuencial
decreciente que es mucho menos conservador en términos de rechazar las hipotesis
individuales pero que mantiene el mismo nivel de significacion global.

Sidak. Este método ofrece limites mas estrechos que los de la aproximaciéon de Bonferroni.

Bonferroni. Este método corrige el nivel de significacion observado por el hecho de que se
estan poniendo a prueba multiples contrastes.
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Regresion ordinal de muestras complejas: Razones de las ventajas

Figura 11-6
Cuadro de diglogo Regresion ordinal de muestras complejas: Razones de las ventajas
H Regresion ordinal de muestras complejas: Razones de las ventajas
Factares: Razones de laz vertajas acumuladas para compatar [0S niveles de los factores:
éfJ Género [genera] Factor | categoria de referencia [
&3 Wotd en lazs dttimas .. ] Categoria de edad [edadcat] (Mayar valor)
d:l Frecuencia con lag... Frecuencia con la que conduce [frec... 10-14.999 milasfatio

Covariables: Razones de las vertajas acumuladas para el cambio de valor de las covariables:

Covariable |Unidades de cambio

Se genera un conjunto de razones de las ventajas acumuladas para cada variable en las rejilaz de razones de las
ventajas. Para cada conjunto, =& evalian todos los demas factores del modelo respecto & sus niveles mas attos; todas
las demas covariables se evallan respecto a sus medias.

|§Cominuar§|[ Cancelar ][ Ayl ]

El cuadro de didlogo Razones de las ventajas permite mostrar las razones de las ventajas
acumuladas estimadas por el modelo para los factores y las covariables que se especifican. Esta
caracteristica esta disponible inicamente para modelos que utilizan la funcion de enlace Logit. Se
calcula una sola razén de ventajas acumuladas para todas las categorias de la variante dependiente,
excepto la ultima; el modelo de razones proporcionales postula que son todas iguales.

Factores. En cada factor seleccionado, muestra la razon de las ventajas acumuladas de cada
categoria del factor hasta las ventajas en la categoria de referencia especificada.

Covariables. En cada covariable seleccionada, muestra la razon de las ventajas acumuladas en
el valor medio de la covariable mas las unidades de cambio especificadas para las ventajas de
la media.

Al calcular las razones de las ventajas de un factor o una covariable, el procedimiento fija todos
los demas factores en sus niveles mas altos y el resto de covariables, en sus niveles medios. Si un
factor o una covariable interactian con otros predictores en el modelo, las razones de las ventajas
dependeran no sélo de la modificacion en la variable especificada, sino también de los valores de
las variables con las que interactiie. Si una covariable especificada interactiia consigo misma en
el modelo (por ejemplo, edad* edad), las razones de las ventajas dependeran entonces tanto del
cambio en la covariable como del valor de ésta.
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Regresion ordinal de muestras complejas: Guardar

Figura 11-7
Cuadro de didlogo Regresion ordinal de muestras complejas: Guardar

H Regresidn ordinal de muestras complejas: Guardar

Guardar varisbles

Exportar modelo

[ Categoria pronosticada Mambre: ' alarPronasticado

_nﬂ Probahbilidad de |a categoria pronosticada Mombre: Probabilidady alorPronosticado

[l Probabilidad de |a categoria ohservads Normbre: |Probabilidad\-’alorObservado |

[ Probabilidades acumuladas (Una variable por catecgaria) Marmbre de raiz: |ProbabilidadAcumulada |

[ Probsbiidades pronosticadas (una variskle por categoris o
] p ¢ st Rl Nembre de 1iz. [probabiidacPronosticads |

|| Reemplazar laz varishles existertes que tengan el mismo nombre o nombre de raiz

__ Exportar modelo como datos -_ Exportar modelo comao XhiL
(F]

Cancelar][ AyLida ]

Guardar variables. Este grupo permite guardar la categoria pronosticada para el modelo,

la probabilidad de la categoria pronosticada, la probabilidad de la categoria observada, las
probabilidades acumuladas y las probabilidades pronosticadas como nuevas variables en el
conjunto de datos activo.

Exportar modelo como datos de SPSS Statistics. Escribe un conjunto de datos de formato IBM®
SPSS® Statisticsque contiene la matriz de covarianzas o correlaciones de los parametros con las
estimaciones de los pardmetros, errores tipicos, valores de significacion y grados de libertad. El
orden de las variables en el archivo matricial es el siguiente.

rowtype_. Toma los valores (y las etiquetas de valor), COV (covarianzas), CORR
(correlaciones), EST (estimaciones de los parametros), SE (errores tipicos), SIG (niveles de
significacion) y DF (grados de libertad del disefio muestral). Hay un caso diferente con el tipo
de fila COV (o CORR) para cada parametro del modelo, ademas de un caso diferente para
cada uno de los otros tipos de filas.

varname_. Toma los valores P1, P2, ..., correspondientes a una lista ordenada de todos los
parametros del modelo para los tipos de fila COV o CORR, con las etiquetas de valor
correspondientes a las cadenas de pardmetros mostradas en la tabla de estimaciones de los
parametros. Las casillas estan vacias para los demas tipos de filas.

P1, P2, ... Estas variables corresponden a una lista ordenada de todos los pardmetros del
modelo con las etiquetas de variable correspondientes a las cadenas de parametros mostradas
en la tabla de estimaciones de los parametros y toman valores segun el tipo de fila. Para
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los parametros redundantes, todas las covarianzas se establecen en cero, las correlaciones

se establecen en el valor perdido del sistema; todas las estimaciones de los parametros se
establecen en cero; y todos los errores tipicos, niveles de significacion y los grados de libertad
residuales se establecen en el valor perdido del sistema.

Nota: Este archivo no se puede utilizar directamente para realizar otros analisis en otros
procedimientos que lean un archivo matricial a menos que dichos procedimientos acepten todos
los tipos de filas que aqui se exportan.

Exportar modelo como XML. Guarda las estimaciones de los pardmetros y la matriz de covarianzas
de los parametros (si se selecciona) en formato XML (PMML). Puede utilizar este archivo de
modelo para aplicar la informacion del modelo a otros archivos de datos para puntuarlo.

Regresion ordinal de muestras complejas: Opciones

Figura 11-8
Cuadro de didlogo Regresion ordinal: Opciones
i Regresidn ordinal de muestras complejas: Opciones
Método de estimacian Criterios de estimacian
® Newton-Raphson teraciones maximas: 100
C) Scaring de Fisher
@ Scoring de Fisher y después Newton-Raphson Méaxima subdivisidn por pasos:

Mimera méximo de

S Ees al G -f Limitar las teraciones en funcidn del cambio en las estimaciones de los parémetros

Cambio minimo:  0.00000 Tipo:  |Relstiva ¥

|| Limitar |z teraciones en funcidn el cambio en |a log-verosimilituc
YYalores definidos como perdidos por el usuario

@ Tratar como no validos

© Tratar como validos QZ Comprobar =i hay separacion completa de los puntos de los datos

Este ajuste se aplica a laz variables categoricas o T
fteracian de inicio:
del digefio y del modelo. i

_ Mastrar histarial de teraciones

Intervalo de confianza (%)

Cancelar ][ Ayuda ]

Método de estimacion. Puede seleccionar un método de estimacion de parametros. Los métodos
disponibles son Newton-Raphson, Scoring de Fisher o un método hibrido en el que las iteraciones
de Scoring de Fisher se realizan antes de cambiar al método de Newton-Raphson. Si se logra la
convergencia durante la fase de Scoring de Fisher del método hibrido antes de que se lleven

a cabo el numero maximo de iteraciones de Fisher, el algoritmo continta con el método de
Newton-Raphson.

Estimacion. Este grupo otorga el control sobre varios criterios utilizados en la estimacion del
modelo.
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N° maximo de iteraciones. Numero maximo de iteraciones que se ejecutara el algoritmo.
Especifique un nimero entero no negativo.

Maxima subdivision por pases. En cada iteracion, se reduce el tamafio del paso mediante un
factor de 0,5 hasta que aumenta el logaritmo de la verosimilitud o se alcanza la maxima
subdivision por pasos. Especifique un nimero entero positivo.

Limitar las iteraciones en funcion del cambio en las estimaciones de los parametros. Si se activa,
el algoritmo se detiene tras una iteracion en la que las modificaciones absolutas o relativas
en las estimaciones de los parametros sean inferiores que el valor especificado, que debe

ser no negativo.

Limitar las iteraciones en funcion del cambio en la log-verosimilitud. Si se activa, el algoritmo se
detiene tras una iteracion en la que las modificaciones absolutas o relativas en la funcion de
log-verosimilitud sean inferiores que el valor especificado, que debe ser no negativo.

Comprobar si hay separacién completa de los puntos de los dates. Si se activa, el algoritmo
realiza una prueba para garantizar que las estimaciones de los parametros tienen valores
exclusivos. Se produce una separacion cuando el procedimiento pueda generar un modelo
que clasifique cada caso de forma correcta.

Mostrar historial de iteraciones. Muestra los estadisticos y las estimaciones de los parametros
cada n iteraciones, comenzando por la iteracion 0 (estimaciones iniciales). Si decide imprimir
el historial de iteraciones, la ltima iteracion se imprimira siempre independientemente del
valor de n.

Valores definidos como perdidos por el usuario. Las variables de disefio de escala, asi como la
variable dependiente y cualquier covariable, deben contener datos validos. Los casos con datos
no validos de cualquiera de estas variables se excluyen del andlisis. Estos controles permiten
decidir si los valores definidos como perdidos por el usuario se deben tratar como validos entre las
variables de estratificacion, conglomeracion, subpoblacion y de factor.

Intervalo de confianza. Se trata del nivel de intervalo de confianza para las estimaciones de
coeficiente, las estimaciones de coeficiente exponenciadas y las razones de las ventajas.
Especifique un valor mayor o igual a 50 e inferior a 100.

Funciones adicionales del comando CSORDINAL

La sintaxis de comandos también le permite:

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

Fijar valores de otras variables de modelo en valores distintos de sus medias al calcular las
razones de las ventajas para factores y covariables (utilizando el subcomando ODDSRATIOS).

Utilice valores sin etiquetar como categorias de referencia personalizadas para los factores
cuando se soliciten razones de las ventajas (usando el subcomando ODDSRATIOS).

Especificar un valor de tolerancia para la comprobacion de la singularidad (utilizando el
subcomando CRITERIA).

Generar una tabla de funcién estimable general (utilizando el subcomando PRINT).

Guarde mas de 25 variables de probabilidad (usando el subcomando SAVE).

Consulte la Referencia de sintaxis de comandos para obtener informacion completa de la sintaxis.
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El procedimiento Regresion de Cox de muestras complejas realiza andlisis de supervivencias para
muestras extraidas mediante métodos de muestreo complejo. Si lo desea, puede solicitar andlisis
de una subpoblacion.

Ejemplos. Un organismo de orden publico esta preocupado por los indices de reincidencia en su
area de jurisdiccion. Una de las medidas de la reincidencia es el tiempo que transcurre antes del
segundo arresto de los delincuentes. El organismo desea crear un modelo que refleje el tiempo
que transcurre antes de un nuevo arresto utilizando la regresion de Cox, pero les preocupa que el
supuesto de proporcionalidad de los impactos no sea valido en todas las diferentes categorias de
edad.

Un grupo de investigadores estudia los tiempos de supervivencia de los pacientes que finalizan un
programa de rehabilitacion tras un ataque isquémico. Pueden existir varios casos por sujeto, ya
que los historiales de los pacientes cambian cuando se registra la ocurrencia de eventos diferentes
de la muerte y el momento en que ocurren dichos eventos. La muestra también esta truncada a

la izquierda en el sentido de que los tiempos de supervivencia observados se han “inflado” con

la duracidén de la rehabilitacion, ya que el comienzo del riesgo comienza en el momento del
ataque isquémico, dado que la muestra incluye inicamente a los pacientes que han sobrevivido al
programa de rehabilitacion.

Tiempo de supervivencia. El procedimiento aplica la regresion de Cox al analisis de los tiempos
de supervivencia, es decir, el tiempo que transcurre hasta que se produzca un evento. Hay dos
maneras de especificar el tiempo de supervivencia, dependiendo del momento de inicio del
intervalo:

® Tiempo=0. Normalmente, dispondra de informacién completa acerca del inicio del intervalo
para cada sujeto y sencillamente tendra una variable que contenga los momentos de
finalizacion (o creara una unica variable con los momentos de finalizacion a partir de variables
de fecha y hora, como vera a continuacion).

m Varia segun el sujeto. Esta opcion es adecuada cuando tiene truncacion alaizquierda,
también denominada entrada retardada; por ejemplo, si desea analizar los tiempos de
supervivencia de los pacientes que finalizan un programa de rehabilitacion tras un ataque,
tal vez prefiera considerar que el comienzo del riesgo comienza en el momento en que se
produjo el ataque. No obstante, si la muestra incluye Unicamente a aquellos pacientes que
han sobrevivido al programa de rehabilitacion, la muestra esta truncada a la izquierda en el
sentido de que los tiempos de supervivencia observados se han “inflado” con la duracion
de la rehabilitacion. Puede tener este hecho en cuenta si especifica el momento en el que
abandonaron la rehabilitacion como el momento de entrada en el estudio.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 78
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Variables de fecha y hora. No se pueden utilizar directamente variables de fecha y hora para definir
el inicio y la finalizacion del intervalo. Si tiene variables de fecha y hora, debera utilizarlas

para crear variables que contengan tiempos de supervivencia. Si no hay ninguna truncacion a

la izquierda, basta con crear una variable que contenga las horas de finalizacion basadas en la
diferencia entre la fecha de entrada en el estudio y la fecha de la observacion. Si existe truncacion
a la izquierda, puede crear una variable que contenga las horas de inicio, basadas en la diferencia
entre la fecha de inicio del estudio y la fecha de entrada, y otra variable que contenga las

horas de finalizacion, basadas en la diferencia entre la fecha de inicio del estudio y la fecha de

la observacion.

Estado del evento. Necesita una variable que registre si el sujeto ha experimentado el evento de
interés dentro del intervalo. Los sujetos para los que no se ha producido el evento se censuran a
la derecha.

Identificador de sujetos. Puede incorporar facilmente predictores dependientes del tiempo y
constantes por tramos dividiendo las observaciones de un tinico sujeto en varios casos. Por
ejemplo, si desea analizar los tiempos de supervivencia de los pacientes tras un ataque, las
variables que representan su historial médico probablemente sean utiles como predictores. Con el
tiempo, pueden sufrir eventos médicos importantes que alteren su historial médico. La siguiente
tabla muestra como estructurar un conjunto de datos de este tipo: ID de paciente es el identificador
de los sujetos, Hora de finalizacién define los intervalos observados, Estado registra los eventos
médicos importantes; Historial anterior de ataques al corazon e Historial previo de hemorragias
son predictores dependientes del tiempo y constantes por tramos.

ID de Hora de |Estado Historial anterior de | Historial previo de
paciente |final- ataques al corazdn | hemorragias
izacion
1 5 Ataque al No No
corazon
1 7 Hemorragia Si No
1 Fallecimiento Si Si
2 24 Fallecimiento No No
3 8 Ataque al No No
corazon
3 15 Fallecimiento Si No

Supuestos. Los casos del archivo de datos representan una muestra de un disefio complejo que
se debe analizar seglin las especificaciones del archivo seleccionado en el Cuadro de didlogo
Plan de muestras complejas.

Normalmente, los modelos de regresion de Cox suponen que los impactos son proporcionales,
es decir, que la proporcion de impactos de un caso a otro no cambia con el tiempo. Si no se
cumple este supuesto, tal vez sea necesario afadir predictores dependientes del tiempo al modelo.

Analisis Kaplan-Meier. Si no selecciona ningin predictor (o no introduce ninguno de los
predictores seleccionados en el modelo) y elige el método de limite de producto para calcular la
curva de supervivencia basal en la pestafia Opciones, el procedimiento realizara un anélisis de
supervivencia de tipo Kaplan-Meier.
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>

Para obtener la regresion de Cox de muestras complejas

Seleccione en los menus:

Analizar > Muestras complejas > Regresion de Cox...

Seleccione un archivo de plan. Si lo desea, elija un archivo de probabilidades conjuntas

personalizado.

Pulse en Continuar.

Figura 12-1

Cuadro de didlogo Regresion de Cox, pestania Momento y evento

Regresion de Cox de muestras complejas

Momento y evento

Wariahles:

&) Region [region]

&) Province [province]

& District [dlistrict]

&b City [city]

&) Arrest ID [arrest]

f Age in years [age]

d:l Age category [agecst]

&) Marital status [marital]

d:l Social status [social]

d:l Level of education [ed]

&) Employed [employ]

&) Gender [gender]

d:l Severity of first crime [crimet]
&) “iolent first crime [violent1]
Date of release from first arrest [date?]
&5 Posted bail [bail]

&) Received rehabilitation [rehakb)]
d:l Severity of second crime [crime2]
&) “iolent second crime [violent2]
&) Second conviction [convict2]
Date of second arrest [date2]

f Inclusion (Selection) Probahbilty for Stage 1 [Inclusion...
f Cumulative Sampling Weight for Stage 1 [SampleiVeig...
f Cumulative Sampling Weight for Stage 2 [SampleiVeig...

Tiempo de supervivencia

Inicio del intervalo (Momento de aparicion del riesgo)

@ Momento 0
© waria segln & sujsto

| |

Finslizacion del intervalo

Wariahle de finslizacion:

= |£j Second arrest [arrest2] |
Evento
Wariahle de estado:
| f Tiempo hasta el segundo arresto [tiempo_hasta_eventa]

[ninguna]

Ieertificador de sujeto:

Elija una varizhle de identificador de sujeto si hay varios casos por sujeto.

[Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Especifique el tiempo de supervivencia seleccionando los momentos de entrada y salida del

estudio.

Seleccione una variable de estado del evento.

Pulse en Definir evento y defina al menos un valor de evento.

Si lo desea, puede seleccionar un identificador de sujetos.
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Definir evento

Figura 12-2
Cuadro de didlogo Definir evento

ﬁ Definir evento

“alores gque indican gue el evento ha tenido lugsr

@ valor(es) individusi(es)  Egpecifiue uno o més valores:

0 Mo
1%es

%) Rango de valores

() (o) )

Especifique los valores que indican que se ha producido un evento terminal.

m  Valores individuales. Especifique uno o mas valores introduciéndolos en la cuadricula o
seleccionandolos en una lista de valores con etiquetas de valor definidas.

m Rango de valores. Especifique un rango de valores introduciendo los valores minimo y maximo
o seleccionando los valores en una lista con etiquetas de valor definidas.
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Predictores

Figura 12-3
Cuadro de didlogo Regresion de Cox, pestana Predictores

Regresion de Cox de muestras complejas

Momerto y everto | Predictores | Subgrupos | Modelo | Estadisticos | Gréficos | Cortrastes de hipdtesis | Guardar | Exportar | Opciones

Wariables: ! Factores:
&) Region [region] 2%
&) Province [province]
& District [dlistrict]
&b City [city]

&) Arrest ID [arrest]
,{I Age category [agecst]
&5 Marital status [marital] ;
,{I Social status [social]

,{I Level of education [ed]

&) Employed [employ]

&) Gender [gender]

,{I Severity of first crime [crimet]

il iables:

& Winlent first crime [violent1] |_ Covarisbles:

Date of release from first arrest [date1] % Age in years [age]
& Posted bail [bail] (Lt age

&) Received rehabiitation [rehak]
,{I Severity of second crime [crime2]

Predictores dependientes del tiempo:

[4]

Mugva...

| Aceptar |[ Pegar ][R_gstab!gcer][ Can_c:elar_][ Auics ]

La pestafia Predictores permite especificar los factores y las covariables que se utilizardn para
crear los efectos del modelo.

Factores. Los factores son predictores categdricos y pueden ser numéricos o de cadena.
Covariables. Las covariables son predictores de escala y deben ser numéricas.

Predictores dependientes del tiempo. Hay ciertas situaciones en las que no se cumple el supuesto
de proporcionalidad de los impactos. Es decir, las tasas de impacto cambian con el tiempo y los
valores de uno (o mas) de los predictores son diferentes en los distintos puntos temporales. En
tales casos, es necesario especificar predictores dependientes del tiempo. Si desea obtener mas
informacion, consulte el tema Definir predictor dependiente del tiempo el p. 83. Los predictores
dependientes del tiempo se pueden seleccionar como factores o como covariables.
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Definir predictor dependiente del tiempo

Figura 12-4
Cuadro de didlogo Regresion de Cox: Definir predictor dependiente del tiempo

H Regresion de Cox de muestras complejas: Definir predictor dependiente del tiempo

(5 Nambre: |l_age |
‘ariables: Expresian numeérics:
ﬁ Time [T_] e « Inl_T1*age

&) Arrest D [arrest]

f Agein years [age]
E[I Aoe category [agec...
&) Marital status [marital]
d:l Social status [social]
d:l Level of educstion [...
&) Etnplayed [employ]
&; Gender [gender]

I{I Severity of first cri..
& Violent first crime [v...
.Jfé Date of releasze fro...
&5 Posted bail [bail]

&5 Received rehahilitati...

Cperadores y numeros

&) Second arrest [arre... Funciones vy variables especiales

ol severtty of second .. Funcidn: Descripeion:

&b Violent second crim... Ahs vt s
&) Secand conviction [... Arzin

4’, Date of zecond arr... Artan

& Inciuzion (Selection... Cos

& Cumulative Samplin... Exn ok i

@@ Inchuzion (Selection...

Yigualizacion; |Arﬂmé1icas -
é’ Cumulstive Samplin... |+

IéCorﬂinuaréI[ Cancelar ] [ Ayuds ]

El cuadro de didlogo Definir predictor dependiente del tiempo le permite crear un predictor que
dependa de la variable de tiempo preincorporada, T_. Puede utilizar esta variable para definir
covariables dependientes del tiempo empleando dos métodos generales:

Si desea estimar un modelo de regresion de Cox extendido que permita impactos no
proporcionales, defina el predictor dependiente del tiempo como una funcion de la variable de
tiempo T_y la covariable en cuestion. Un ejemplo habitual seria el simple producto de la
variable de tiempo y el predictor, pero también se pueden especificar funciones mas complejas.

Algunas variables pueden tener valores distintos en periodos diferentes del tiempo, pero
no estan sistematicamente relacionadas con el tiempo. En tales casos es necesario definir
un predictor dependiente del tiempo segmentado, lo cual puede llevarse a cabo usando
expresiones logicas. Las expresiones logicas toman el valor 1 cuando son verdaderas y el
valor 0 cuando son falsas. Es posible crear un predictor dependiente del tiempo a partir de
un conjunto de medidas, usando una serie de expresiones logicas. Por ejemplo, si se toma
la tensioén una vez a la semana durante cuatro semanas (identificadas como BP1 a BP4),
puede definir el predictor dependiente del tiempo como (T_<1) *BP1+(T_>=1& T_<
2)*BP2+ (T_>=2&T_<3)*BP3+ (T_>=3 & T_<4) * BP4. Tenga en cuenta que
exactamente uno de los términos entre paréntesis sera igual a uno para cualquier caso dado y
el resto seran todos 0. En otras palabras, esta funcion se puede interpretar diciendo que “Si
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el tiempo es inferior a una semana, use BP1; si es mas de una semana pero menos de dos,
utilice BP2; y asi sucesivamente”.

Nota: si el predictor dependiente del tiempo segmentado es constante en los segmentos, como
ocurre en el ejemplo de la tension arterial explicado anteriormente, es posible que sea mas
sencillo especificar el predictor dependiente del tiempo y constante por tramos dividiendo los
sujetos en varios casos. Consulte la explicacion acerca de los identificadores de los sujetos en
Regresion de Cox de muestras complejas el p. 78 para obtener mas informacion.

En el cuadro de didlogo Definir predictor dependiente del tiempo, puede utilizar los controles de
generacion de funciones para crear la expresion para la covariable dependiente del tiempo o

bien introducirla directamente en el area de texto Expresion numérica. Tenga en cuenta que las
constantes de cadena deben ir entre comillas o apostrofes y que las constantes numéricas se deben
escribir en formato americano, con el punto como separador de la parte decimal. A la variable
resultante se le asignara el nombre especificado y debera incluirse como factor o covariable

en la pestafia Predictores.

Subgrupos

Figura 12-5
Cuadro de didlogo Regresion de Cox, pestana Subgrupos

H Regresidn de Cox de muestras complejas

Momerto y everto  Predictores | Suborupos | Modelo | Estadisticos  Gréficos | Cortrastes de hipdtesis | Guardar | Exportar | Opciones

Wariahles: Estratos de lines base:

‘5 Region [region] |

&5 Provinge [province] : E S : :
®© Las funciones de supervivencia e impacto se calculan independientemente para cada

& District [dlistrict] B
& City [oity]
&b Arrest D [arrest] - Yariahle de subpoblacian:

d:l Age category [agecst] |
‘5 Marital status [marital] 5

d:l Social status [social] Gz

d:l Level of education [ed] N
‘5 Employed [employ]

‘5 Gender [gender]

d:l Severity of first crime [crimet]

‘5 “iolent first crime [violent1]

Date of release from first arrest [date?]

& Posted bail [bail]

‘5 Received rehabilitation [rehakb)]

d:l Severity of second crime [crime2]

‘5 Second conviction [convict2]

Date of second arrest [date2]

f Inclusion (Selection) Probahbilty for Stage 1 [InclusionProbakbility_1_]
f Cumulative Sampling Weight for Stage 1 [SampleWWeightCumulative_1_]
f Cumulative Sampling Weight for Stage 2 [SampleVWeightCumulative_2_]

Elija una variable de subpoblacion para limitar el andlisiz a un grupo concreto.

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

Estratos de linea base. Se calcula una funcion de supervivencia y de impacto basal diferente para
cada valor de esta variable, a la vez que se estima un nico conjunto de coeficientes del modelo

en todos los estratos.
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Variable de subpoblacién. Especifique una variable para definir una subpoblacion. El analisis se
lleva a cabo unicamente en la categoria seleccionada de la variable de subpoblacion.

Modelo

Figura 12-6
Cuadro de didlogo Regresion de Cox, pestafa Modelo

| Regresidn de Cox de muestras complejas

Momerto y everto | Predictores  Subgrupos | Modelo | Estadisticos | Gréficos | Cortrastes de hipdtesis | Guardar | Exportar | Opciones

Especificar efectos del modelo

© Efectos principales
@ Perzonalizado

Factores y covariables: Modelo:
Ii age age
IZEZI t_age t_age N

Construir términos

Tipa:

Efectos principales =

TErmino anidzco

Término: |

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

Especificar efectos del modelo. Por defecto, el procedimiento crea un modelo de efectos principales
utilizando los factores y las covariables especificadas en el cuadro de dialogo principal. Si lo
desea, también puede crear un modelo personalizado que contenga los efectos de la interaccion y
los términos anidados.

Términos no anidados

Para las covariables y los factores seleccionados:

Interaccion. Crea el término de interaccion de mayor nivel para todas las variables seleccionadas.
Efectos principales. Crea un término de efectos principales para cada variable seleccionada.
Todas de 2. Crea todas las interacciones dobles posibles de las variables seleccionadas.

Todas de 3. Crea todas las interacciones triples posibles de las variables seleccionadas.

Todas de 4. Crea todas las interacciones cuadruples posibles de las variables seleccionadas.

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

En este procedimiento, puede construir términos anidados para el modelo. Los términos anidados
resultan ttiles para modelar el efecto de un factor o covariable cuyos valores no interactiian con
los niveles de otro factor. Por ejemplo, una cadena de tiendas de comestibles desea realizar un
seguimiento de los habitos de gasto de los clientes en las diversas ubicaciones de sus tiendas.
Dado que cada cliente frecuenta tan s6lo una de estas ubicaciones, se puede decir que el efecto de
Cliente esta anidado dentro del efecto de Ubicacién de la tienda.

Ademas, puede incluir efectos de interaccion, como términos polinémicos que implican a la
misma covariable, o afladir varios niveles de anidacion al término anidado.

Limitaciones. Existen las siguientes restricciones para los términos anidados:

m  Todos los factores incluidos en una interaccion deben ser exclusivos entre si. Por consiguiente,
si A es un factor, no es valido especificar A*A.

m  Todos los factores incluidos en un efecto anidado deben ser exclusivos entre si. Por
consiguiente, si A es un factor, no es valido especificar A(A).

B No se puede anidar ningun efecto dentro de una covariable. Por consiguiente, si A es un factor
y X es una covariable, no es valido especificar A(X).

Estadisticas

Figura 12-7
Cuadro de didlogo Regresion de Cox, pestafia Estadisticos

= Regresidn de Cox de muestras complejas

[ Informacion del dizefio de la muestra

[+ Resumen de censura y evertos

[ Riesgo establecida en las horas de 08 eventos

Parametros

|| Estimacian Covarianzas entre las estimaciones de los parametros

Estimacidn exponenciac Correlaciones entre las estimaciones de los parémetros

Error tipico Efecto del disefio

Intervalo de confianza | Raiz cusdrada del efecto del disefio

"] Pruebat

Supuestos del modelo
:Z Prueba de impactos proporcionales
Funcidn de tiempo: Logaritmo o

:Z Estimaciones de los parametros para el modelo aternativo

__ Matriz de covarianzaz para el modelo atternativo

[T Funciones de supervivencia de lines haze e impacto acumulado

| Aceptar |[ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]
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Informacion del diseiio muestral. Muestra informacion resumida acerca de la muestra, incluidos un
recuento no ponderado y el tamafio de la poblacion.

Resumen de censura y eventos. Muestra informacion resumida acerca del nimero y el porcentaje
de los casos censurados.

Riesgo establecido en las horas de los eventos. Muestra el nlimero de eventos y el nimero bajo
riesgo para cada momento de evento en cada estrato de linea base.

Parametros. Este grupo permite controlar la presentacion de estadisticos relacionados con los
parametros del modelo.

m Estimacion. Muestra estimaciones de los coeficientes.

m Estimacion exponenciada. Muestra la base del logaritmo natural elevada a la potencia de las
estimaciones de los coeficientes. Mientras que las estimaciones tienen propiedades agradables
para la comprobacion estadistica, la estimacidén exponenciada (o exp[B]) es mas sencilla
de interpretar.

m  Error tipico. Muestra el error tipico de cada estimacion de los coeficientes.

m Intervalo de confianza. Muestra un intervalo de confianza para cada estimacion de los
coeficientes. El nivel de confianza de los intervalos se configura en el cuadro de didlogo
Opciones.

m  Pruebat. Muestra una prueba t de cada estimacion de coeficientes. La hipdtesis nula de cada
prueba es que el valor del coeficiente sea 0.

m Covarianzas de las estimaciones de los parametros. Muestra una estimacion de la matriz de
covarianzas de los coeficientes del modelo.

m Correlaciones de las estimaciones de los parametros. Muestra una estimacion de la matriz de
correlaciones de los coeficientes del modelo.

m Efecto del disefio. Cociente de la variacion de la estimacion entre la variaciéon obtenida
al suponer que la muestra es una muestra aleatoria simple. Es una medida del efecto de
especificar un disefio complejo donde los valores mas distantes de 1 indican efectos mayores.

B Raiz cuadrada del efecto del disefio. Es una medida del efecto de especificar un disefio
complejo donde los valores mas distantes de 1 indican efectos mayores.

Supuestos del modelo. Este grupo le permite generar un contraste del supuesto de proporcionalidad
de los impactos. El contraste compara el modelo ajustado con un modelo alternativo que incluye
los predictores dependientes del tiempo x*_TF para cada predictor X, donde _TF es la funciéon de
tiempo especificada.

®  Funcion de tiempo. Especifica la forma de _TF para el modelo alternativo. Para la funcion
identidad, TF=T_. Para la funcion log, _TF=log(T_). Para la funcion Kaplan-Meier,
_TF=1-Su(T_), donde Sv(.) es la estimacion de Kaplan-Meier de la funcion de
supervivencia. Para rango, TF es el orden de rango de T_ entre los momentos de finalizacion
observados.

m Estimaciones de los parametros para el modelo alternativo. Muestra la estimacion, el error
tipico y el intervalo de confianza de cada pardmetro del modelo alternativo.

m  Matriz de covarianzas del modelo alternativo. Muestra la matriz de las covarianzas estimadas
entre los parametros del modelo alternativo.
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Funciones de supervivencia de linea base e impacto acumulado. Muestra la funcion de supervivencia
de linea base y la funcion de impactos acumulados de linea base junto con sus errores tipicos.

Nota: si se han incluido en el modelo los predictores dependientes del tiempo definidos en la
pestafia Predictores, esta opcion no esta disponible.

Graficos

Figura 12-8
Cuadro de didlogo Regresion de Cox, pestana Graficos

H Regresidn de Cox de muestras complejas

Momento y evento | Predictores | Subgrupos | Modelo || Estadisticos Graficos || Cortrastes de hipdtesiz = Guardar | Exportar = Opciones
Graficos

Funcidn de supervivencia Funcidn de log menos log de la supervivencia

Funcidn de impacto | Funcién de una menos la supervivencia

Represertar factores respecto &

Factor |Niuel Lineas separadas
tarital status (Mivel més atto)

Social status 20

Level of education (Mivel més atto)

Representar covariables respecto &

Covariable | Valor

Age in years [Mediz)

Por defecto, la= covariables se evaldan respecto a sus medias, v los factores del modelo se evaldan respecto a sus niveles mas attos. Puede cambiar el valor con
el gue =e evalla un predictor de modelo v representar lineaz distintas para cada nivel de una variable de factor.

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

La pestafia Graficos le permite solicitar graficos de la funcién de impacto, la funcion de
supervivencia, la funcion log menos log de la supervivencia y la funciéon uno menos la
supervivencia. También puede solicitar que se representen los intervalos de confianza junto con
las funciones especificadas; el nivel de confianza se establece en la pestafia Opciones.

Patrones de predictores. Puede especificar que se utilice un patrén de valores de predictores para
los graficos solicitados y el archivo de supervivencia exportado en la pestaiia Exportar. Tenga en
cuenta que estas opciones no estan disponibles si se han incluido en el modelo los predictores
dependientes del tiempo definidos en la pestafia Predictores.

m Representar factores respecto a. Por defecto, cada factor se evaltia respecto a su nivel superior.
Si lo desea, introduzca o seleccione otro nivel. También puede solicitar que se representen
lineas distintas para cada nivel de un factor individual activando la casilla de verificacion
correspondiente a dicho factor.

m  Representar covariables respecto a. Cada covariable se evalua respecto a su media. Si lo
desea, introduzca o seleccione otro valor.
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Contrastes de hipotesis

Figura 12-9
Cuadro de didlogo Regresion de Cox, pestana Contrastes de hipdtesis

| Regresidn de Cox de muestras complejas

Momento v evento | Predictores | Subgrupos || Modelo | Estadisticos | Graficos || Cortrastes de hipdtesis | Guardar | Exportar | Opciones

Estadiztico de contraste
@r
Or corregica

Grados de libertad del muestreo

® Basado en el disefio muestral

@ Fijn

© Chi-cuadrado
© Chi-cuadrado corredido

Correccion para comparaciones motiples
@ Diferencia menos significativa

© Sidak secuencial

(2 Bonferroni secusncial

© sigak

© Bonferroni

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

Estadistico de contraste. Este grupo le permite seleccionar el tipo de estadistico utilizado para
contrastar las hipotesis. Es posible elegir entre F, F corregida, chi-cuadrado y chi-cuadrado
corregido.

Muestreo de grados de libertad. Este grupo permite controlar los grados de libertad en el disefio de
muestra usados para calcular los valores p de todos los estadisticos de contraste. Si se basa en el
disefio muestral, el valor es la diferencia entre el nlimero de unidades de muestra primarias y el
numero de estratos de la primera etapa del muestreo. Si lo desea, puede especificar los grados de
libertad que desee introduciendo un niimero entero positivo.

Correccion para comparaciones multiples. Al realizar contrastes de hip6tesis con varios contrastes,
el nivel de significacion global se puede ajustar utilizando los niveles de significacion de los
contrastes incluidos. Este grupo permite elegir el método de ajuste.

m Diferencia menos significativa. Este método no controla la probabilidad general de rechazar las
hipétesis de que algunos contrastes lineales son diferentes a los valores de hipétesis nula.

m  Sidak secuencial. Este es un procedimiento de Sidak de rechazo secuencial decreciente que
es mucho menos conservador en términos de rechazar las hipotesis individuales pero que
mantiene el mismo nivel de significacion global.

m  Bonferroni secuencial. Este es un procedimiento de Bonferroni de rechazo secuencial
decreciente que es mucho menos conservador en términos de rechazar las hipotesis
individuales pero que mantiene el mismo nivel de significacion global.
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m  Sidak. Este método ofrece limites mas estrechos que los de la aproximacion de Bonferroni.

m  Bonferroni. Este método corrige el nivel de significacion observado por el hecho de que se
estan poniendo a prueba multiples contrastes.

Guardar

Figura 12-10
Cuadro de didlogo Regresion de Cox, pestana Guardar

| Regresidn de Cox de muestras complejas

Momerto y everto | Predictores  Subgrupos | Modelo | Estadisticos | Gréficos | Cortrastes de hipdtesis | Guardar | Exportar | Opciones

Guardar variables

Wariahles:

ito para guardar Hombre de vari e de raiz

Guardar

Funcidn de supervivencia

Limite inferior del intervalo de confianza para la funcion de supervivencia
Limite zuperior del intervalo de confianza para la funcidn de supervivencia
Funcidn de impacto acumulado

Limite inferior del intervalo de confianza para la funcion de impacto scumulado
Limite =uperior del intervalo de confianza para la funcion de impacto acumulado
“alor pronosticado del predictor lineal

Residuo de Schoenfeld (una variable por parametro del modelo)

Residuo de Martingale

Residuo de desvianza

Residuo de Cox-Snel

Residuo de puntuacion (una variable por parametro del modelo) -

Mombres de las varishles guardadas
® Generar automaticamente nombres nicos

Seleccione esta opcion =i desea afiadir un nuevo conjunto de variables de modelo al conjunto de datos cada vez gque realice un andlisiz.

© Nombres personalizados

E=zpecificar nombres en la lista Variables. Si selecciona esta opcion, =e reemplazaran todaz las variables existentes con el mismo nombre o nombre raiz cada
vez que ze realice un andlisiz.

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

Guardar variables. Este grupo permite guardar las variables relacionadas con el modelo en el
conjunto de datos activo para utilizarlas posteriormente en otros diagnosticos y los informes

sobre los resultados. Ninguna de estas opciones estara disponible si se incluyen en el modelo
predictores dependientes del tiempo.

®  Funcion de supervivencia. Guarda la probabilidad de supervivencia (el valor de la funcion de
supervivencia) en el momento observado y los valores de los predictores para cada caso.

®m Limite inferior del intervalo de confianza para la funcion de supervivencia. Guarda el limite
inferior del intervalo de confianza de la funcién de supervivencia en el momento observado y
los valores de los predictores para cada caso.

®m Limite superior del intervalo de confianza para la funcién de supervivencia. Guarda el limite
superior del intervalo de confianza de la funcion de supervivencia en el momento observado y
los valores de los predictores para cada caso.

®  Funcion de impacto acumulade. Guarda el impacto acumulado, o —In(supervivencia), en el
momento observado y los valores de los predictores para cada caso.
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Limite inferior del intervalo de confianza para la funcion de impacto acumulado. Guarda el
limite superior del intervalo de confianza de la funcidén de impacto acumulado en el momento
observado y los valores de los predictores para cada caso.

Limite superior del intervalo de confianza para la funcién de impacto acumulade. Guarda el
limite inferior del intervalo de confianza de la funcion de impacto acumulado en el momento
observado y los valores de los predictores para cada caso.

Valor pronosticado del predictor lineal. Guarda la combinacidn lineal de los predictores
corregidos de los valores de referencia por los coeficientes de regresion. El predictor lineal es
la proporcion de la funcion de impacto respecto al impacto de linea base. En el modelo de
impactos proporcionales, este valor es constante respecto al tiempo.

Residuo de Schoenfeld. Para cada caso no censurado y cada parametro no redundante del
modelo, el residuo de Schoenfeld es la diferencia entre el valor observado del predictor
asociado al parametro del modelo y el valor esperado del predictor para los casos con el
riesgo establecido en el momento del evento observado. Los residuos de Schoenfeld se
pueden utilizar para evaluar el supuesto de proporcionalidad de los impactos; por ejemplo,
para un predictor X, los graficos de los residuos de Schoenfeld de un predictor dependiente
del tiempo X*In(T_) respecto al tiempo mostrarian una linea horizontal en 0 si se cumple el
supuesto de proporcionalidad de los impactos. Se guarda una variable diferente para cada
parametro no redundante del modelo. Solo se calculan los residuos de Schoenfeld para los
casos no censurados.

Residuo de Martingale. Para cada caso, el residuo de Martingale es la diferencia entre la
censura observada (0 si estd censurado, 1 sino lo estd) y la esperanza de un evento durante
el tiempo de observacion.

Residuo de desvianza. Los residuos de desvianza son residuos de Martingale “corregidos” para
aparecer mas simétricos alrededor de 0. Los graficos de los residuos de desvianza respecto a
los predictores no deben mostrar ningtin patrén.

Residuo de Cox-Snell. Para cada caso, el residuo de Cox-Snell es la esperanza de que se
produzca un evento durante el tiempo de observacion o la censura observada menos el residuo
de Martingale.

Residuo de puntuacion. Para cada caso y cada parametro no redundante del modelo, el residuo
de puntuacion es la contribucion del caso a la primera derivada de la pseudo-verosimilitud. Se
guarda una variable diferente para cada parametro no redundante del modelo.

Residuo de DFBeta. Para cada caso y cada parametro no redundante del modelo, el residuo de
DFBeta es una aproximacion del cambio en el valor de la estimacion del parametro cuando se
elimina el caso del modelo. Los casos con residuos de DFBeta relativamente grandes pueden
estar ejerciendo una influencia indebida sobre el analisis. Se guarda una variable diferente
para cada parametro no redundante del modelo.

Residuos agregados. Cuando varios casos representan a un unico sujeto, el residuo agregado
de un sujeto es sencillamente la suma de los residuos de todos los casos que corresponden al
mismo sujeto. Para el residuo de Schoenfeld, la version agregada es la misma que la version
no agregada, ya que el residuo de Schoenfeld solo se define para los casos no censurados.
Estos residuos solo estan disponibles cuando se ha especificado un identificador de sujetos
en la pestaiia Momento y evento.
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Nombres de las variables guardadas. La generacion automatica de nombres garantiza que conserva
todo su trabajo. Los nombres personalizados le permiten descartar/reemplazar los resultados de
las ejecuciones anteriores sin eliminar antes las variables guardadas en el Editor de datos.

Exportar

Figura 12-11
Cuadro de didlogo Regresion de Cox, pestafna Exportar

Ij Regresion de Cox de muestras complejas

Momento y evento | Predictores | Subgrupos | Modelo | Estadisticos | Graficos | Contrastes de hipdtesis | Guardar

[ Exportar modelo como datos de SPSS Statistics [ Exportar funcidn de supervivencia como datos de SPSS Statistics

Desting Desting

(*} (*}

Contenido

(*}

[ Exportar madels como XML

:] [Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Exportar modelo como datos de SPSS Statistics. Escribe un conjunto de datos de formato IBM®
SPSS® Statisticsque contiene la matriz de covarianzas o correlaciones de los parametros con las
estimaciones de los pardmetros, errores tipicos, valores de significacion y grados de libertad. El
orden de las variables en el archivo matricial es el siguiente.

m rowtype_. Toma los valores (y las etiquetas de valor), COV (covarianzas), CORR
(correlaciones), EST (estimaciones de los parametros), SE (errores tipicos), SIG (niveles de
significacion) y DF (grados de libertad del disefio muestral). Hay un caso diferente con el tipo
de fila COV (o CORR) para cada parametro del modelo, ademas de un caso diferente para
cada uno de los otros tipos de filas.
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® varname_. Toma los valores P1, P2, ..., correspondientes a una lista ordenada de todos los
parametros del modelo para los tipos de fila COV o CORR, con las etiquetas de valor
correspondientes a las cadenas de parametros mostradas en la tabla de estimaciones de los
parametros. Las casillas estan vacias para los demas tipos de filas.

m  P1, P2, .. Estas variables corresponden a una lista ordenada de todos los parametros del
modelo con las etiquetas de variable correspondientes a las cadenas de parametros mostradas
en la tabla de estimaciones de los parametros y toman valores segun el tipo de fila. Para
los parametros redundantes, todas las covarianzas se establecen en cero, las correlaciones
se establecen en el valor perdido del sistema; todas las estimaciones de los parametros se
establecen en cero; y todos los errores tipicos, niveles de significacion y los grados de libertad
residuales se establecen en el valor perdido del sistema.

Nota: Este archivo no se puede utilizar directamente para realizar otros analisis en otros
procedimientos que lean un archivo matricial a menos que dichos procedimientos acepten todos
los tipos de filas que aqui se exportan.

Exportar funcion de supervivencia como datos de SPSS Statistics. Escribe un conjunto de datos de
formato SPSS Statistics que contiene la funcioén de supervivencia; el error tipico de la funcion

de supervivencia; los limites superior e inferior del intervalo de confianza de la funcion de
supervivencia; y la funcién de impactos acumulados de cada momento de evento o fallo, evaluada
en la linea base y en los patrones de predictores especificados en la pestafia Grafico. El orden de
las variables en el archivo matricial es el siguiente.

m Variable de estratos de linea base. Se generan una tabla de supervivencia diferente para cada
valor de la variable de los estratos.

m Variable de tiempo de supervivencia. Hora del evento; se crea un caso distinto para cada hora
de evento unica.

m  Sur_0, LCL_Sur_0, UCL_Sur_0. Funcion de supervivencia de linea base y limites inferior y
superior de su intervalo de confianza.

m  Sur_R, LCL_Sur_R, UCL_Sur_R. Funcién de supervivencia evaluada en el patron de “referencia”
(consulte la tabla de valores de patrones que aparece en los resultados) y los limites superior e
inferior de su intervalo de confianza.

m  Sur_##, LCL_Sur_##, UCL_Sur_#4#, ... Funcion de supervivencia evaluada en cada uno de los
patrones de predictores especificados en la pestafia Graficos y los limites superior e inferior de
sus intervalos de confianza. Consulte la tabla de valores de los patrones que aparece en los
resultados para ver la correspondencia entre los patrones y el niumero #.#.

m Haz_0, LCL_Haz_0, UCL_Haz_0. Funcién de impacto acumulado de linea base y limites inferior
y superior de su intervalo de confianza.

m Haz_R, LCL_Haz_R, UCL_Haz_R. Funcién de impacto acumulado evaluada en el patron de
“referencia” (consulte la tabla de valores de patrones que aparece en los resultados) y los
limites superior e inferior de su intervalo de confianza.

m Haz_##, LCL_Haz_##, UCL_Haz_#4#, ... Funcion de impacto acumulado evaluada en cada uno
de los patrones de predictores especificados en la pestafia Graficos y los limites superior e
inferior de sus intervalos de confianza. Consulte la tabla de valores de los patrones que
aparece en los resultados para ver la correspondencia entre los patrones y el nimero #.#.
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Exportar modelo como XML. Guarda toda la informacion necesaria para pronosticar la funcion de
supervivencia, incluidas las estimaciones de los parametros y la funcion de supervivencia de linea
base, en formato XML (PMML). Puede utilizar este archivo de modelo para aplicar la informacion
del modelo a otros archivos de datos para puntuarlo.

Opciones

Figura 12-12
Cuadro de didlogo Regresion de Cox, pestaha Opciones

| Regresidn de Cox de muestras complejas

Momento y evento | Predictores | Subgrupos | Modelo | Estadisticos | Graficos | Contrastes de hipdtesiz | Guardar | Exportar Opciones

E=timacion Funciones de supervivencia
) e Método para estimar las funciones de supervivencia de linea baze:
teraciones maximas: 100 ® Métado Efran
© Método Breslow
Maxima subdivisiin por pasos: @) Método del producto-limite

= : g Intervalos de confianza de las funciones de supervivencia:
.( Limitar las teraciones en funcion del cambio en las estimaciones de los parametros

@ Calcular =eqgun la funcion de supervivencia
transformada y volver a transformar

Cambio minima:  |0.000001 Tipx: |Relativa = después a laz unidades originales

i Transformacion: | Logaritmo -
|| Limitar la= teraciones en funcién del cambio en la log-verosimiltud

@ Calcular zegun las unidades
originales de la funcion de
SUpErvivencia
_ Mostrar historial de teraciones
“alores definidos como perdidos por el usuario
® Tratar como no vélidos

Métoda de ruptura de empates para la estimacion de las pardmetras: © Tratar coma véiidos

@ Efron Ezte ajuste =e aplica a todas las variables categdricasz del dizerio
© Ereslow: muestral v del modelo.

Intervalo de confianza (%)

| Aceptar |[ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Avuda ]

Estimacion. Estos controles especifican los criterios que se utilizan para estimar los coeficientes de
regresion.

m N° maximo de iteraciones. Numero maximo de iteraciones que se ejecutara el algoritmo.
Especifique un niimero entero no negativo.

®  Maxima subdivision por pasos. En cada iteracion, se reduce el tamafio del paso mediante un
factor de 0,5 hasta que aumenta el logaritmo de la verosimilitud o se alcanza la maxima
subdivision por pasos. Especifique un nimero entero positivo.

m Limitar las iteraciones en funcion del cambio en las estimaciones de los parametros. Si se¢ activa,
el algoritmo se detiene tras una iteracion en la que las modificaciones absolutas o relativas en
las estimaciones de los parametros son inferiores al valor especificado, que debe ser positivo.

m Limitar las iteraciones en funcion del cambio en la log-verosimilitud. Si se activa, el algoritmo se
detiene tras una iteracion en la que las modificaciones absolutas o relativas en la funcion de
log-verosimilitud sean inferiores que el valor especificado, que debe ser positivo.
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®m  Mostrar historial de iteraciones. Muestra el historial de iteraciones de las estimaciones de los
parametros y el pseudo log-verosimilitud. Ademas, imprime la Gltima evaluacion del cambio
en las estimaciones de los parametros y el pseudo log-verosimilitud. La tabla del historial de
iteraciones se imprime cada N iteraciones a partir de la iteracion O (las estimaciones iniciales),
donde n es el valor del incremento. Si se solicita el historial de iteraciones, la ultima iteracion
siempre se muestra independientemente de n.

m Método de ruptura de empates para la estimacion de los parametroes. Cuando hay momentos de
fallo observados empatados, se utiliza uno de los siguientes métodos para romper los empates.
El método de Efron requiere un proceso de calculo mas extenso.

Funciones de supervivencia. Estos controles especifican los criterios de los calculos que implican a
la funcién de supervivencia.

m  Meétodo de estimacion de las funciones de supervivencia de linea base. El método de Breslow (o
de Nelson-Aalan o empirico) estima el impacto acumulado de linea base mediante una funcion
de paso no decreciente con pasos en los momentos de fallo observados. A continuacion,
calcula la supervivencia de linea base mediante la relacion supervivencia=exp(—impacto
acumulado). El método de Efron requiere un proceso de calculo mas extenso y se reduce al
método de Breslow cuando no hay ningiin empate. El método de limitedel producto estima la
supervivencia de linea base mediante una funcién continua a la derecha no creciente; cuando
no hay ningun predictor en el modelo, este método se reduce a la estimacion de Kaplan-Meier.

m Intervalos de confianza de las funciones de supervivencia. El intervalo de confianza se puede
calcular de tres maneras: en unidades originales, mediante una transformacion logaritmica
o mediante una transformacion log menos log. Solo la transformacién log menos log
garantiza que los limites del intervalo de confianza estaran comprendidos entre 0 y 1, pero la
transformacion logaritmica suele funcionar “mejor”.

Valores definidos como perdidos por el usuario. Para que un caso se incluya en el andlisis, todas
las variables deben tener valores validos para dicho caso. Estos controles permiten decidir si los
valores definidos como perdidos por el usuario se tratan como validos en los modelos categéricos
(incluidas las variables de subpoblacion, estratos, evento y factores) y las variables del disefio
muestral.

Intervalo de confianza (%). Nivel del intervalo de confianza utilizado para las estimaciones de

los coeficientes, estimaciones de los coeficientes exponenciadas, estimaciones de la funcion de
supervivencia y estimaciones de la funcion de impacto acumulado. Especifique un valor mayor o
igual a 0 y menor que 100.

Funciones adicionales del comando CSCOXREG

Con el lenguaje de comandos también podra:

m  Realizar contrastes de hipotesis personalizados (utilizando el subcomando CUSTOM y /PRINT
LMATRIX).

B Especificar la tolerancia (utilizando /CRITERIA SINGULAR).
m Tabla de funcion estimable general (utilizando /PRINT GEF).
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Varios patrones de predictores (utilizando varios subcomandos PATTERN).

Numero maximo de variables guardadas cuando se especifica un nombre de raiz (utilizando el

subcomando SaVE). El cuadro de dialogo respeta el valor por defecto de CSCOXREG de 25
variables.

Consulte la Referencia de sintaxis de comandos para obtener informacion completa de la sintaxis.
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13

Asistente de muestreo de la opcion
Muestras complejas

El Asistente de muestreo le guia a través de los pasos necesarios para crear, modificar o ejecutar
un archivo de plan de muestreo. Antes de utilizar el asistente, debe tener en mente una poblacion
objetivo bien definida, una lista de las unidades muestrales y un disefio muestral adecuado.

Obtencion de una muestra a partir de un marco de muestreo completo

A una agencia inmobiliaria se le asigna la tarea de asegurarse de que los impuestos sobre las
propiedades se aplican de manera justa en todos los condados. Los impuestos se basan en el
valor tasado de la propiedad, por lo que la agencia quiere realizar una encuesta a una muestra
de propiedades de los condados para asegurarse de que los registros de todos los condados estan
igualmente actualizados. Sin embargo, los recursos para obtener las tasaciones actuales son
limitados, por lo que es importante que se utilicen prudentemente los recursos disponibles. La
agencia decide utilizar una metodologia de muestreo complejo para seleccionar una muestra
de propiedades.

Se incluye una lista de propiedades en property_assess cs.sav. Si desea obtener mas
informacién, consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Complex
Samples 19. Utilice el Asistente de muestreo de la opcion Muestras complejas para seleccionar
una muestra.

Uso del asistente

» Para ejecutar el Asistente de muestreo de la opcion de Muestras complejas, seleccione en los
menus:

Analizar > Muestras complejas > Seleccionar una muestra...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 98



99
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Figura 13-1
Asistente de muestreo: paso Bienvenida

E Asistente de muestreo W

Bienvenido al Asistente de muestreo
El A=zizterte de muestreo le ayuda & dizenar v seleccionar una muestra compleja. Sus selecciones se guardaran en un archivo de plan, el cual

podra utiizer en el momento del andlisis para indicar como se realizd el muestreo de los datos.
Tambign puede utiizar el azistente para modificar un plan de muestreo o extraer una muestra en funcion de un plan existente.

4G desea hacer?
@ Disefiar una muestra

Seleccione esta opcion =i no ha creado un A
: R i Archivol  |arty_assess.csplan w
archivo de plan. Tendra la opcion de extrasr =

la muestra.

(©) Edlitar un disefio muestral

Seleccione esta opoion = desea afadir,

eliminar o modificar etapas de un plan Archivo: | Examinar... |
existerte. Tendré la opcidn de extraer la T
muestra.

©) Extraer la muestra

Seleccione esta opoion =i va tiene un archivo

Archiv: i |
de plan v desea extrast una muestra. Eplclamln.alr......l.

e [smeme o) o (cancetr ][ anae |

» Seleccione Disefiar una muestra, navegue hasta la ubicacion en la que desee guardar el archivo e
introduzca property_assess.csplan como el nombre del archivo de plan.

» Pulse en Siguiente.
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Figura 13-2

Asistente de muestreo: paso Variables del diseno (etapa 1)

ﬁ Asistente de muestreo

Etapa 1: Wariables del disefio

en oS resultados.

Wariahles:

En este panel, puede estratificar la muestra o definir conglomerados. También puede proporcionar una etiqueta para la etapa, la cual sera utilizada

Si ya existen las ponderaciones de muestreo de una etapa anterior del dizefio de la muestra, puede utiizarlas como entrada de la etapa actual.

Estratificar por:

& ID Propieda [idprap]
&3 Wecindario [vecind]

@ = seccion incomplets

: Bienvenica
EI@ Etapa 1
i B ariables del disefio
Métado
Tamafio de la muestra
Ii_lﬂ

5& Apos desde la ltima tasacian [tie. ..
5@ walor de la Gtima tasacion [uttmyval]

&) Condada [condada]

Conglomerados:

&5 Pohlacidn [poblac]

Intraducir ponderacion muestral:

Etiqueta de etapa: |

[ = Anterior

[ Cancelar ][ Ayuds ]

» Seleccione Condado como variable de estratificacion.

» Seleccione Poblacion como variable de conglomeracion.

» Pulse en Siguiente y, a continuacion, pulse en Siguiente en el paso Método de muestreo.

Esta estructura de disefio indica que se extraen muestras independientes para cada condado. En

esta etapa, se extraen las poblaciones como unidad muestral primaria mediante el método por

defecto: Muestreo aleatorio simple.
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Figura 13-3
Asistente de muestreo: paso Tamarno muestral (etapa 1)

@ Asistente de muestreo

Etapa 1; Tamaiio de la muestra

En este panel puede especificar el nimerao o la proporcion de unidades gue se va a muestrear en la etapa actual. El tamafio de la muestra se puede
martensr fijo ertre estratos o puede variar de un estrato 5 otro.

Si ezpecifica los tamarios de muestra como proporciones, también puede definir el ndmera minimo o maximo de unidades que se van s extraer.

: Bienvenicio
Wariables del disefio &5
Método & @ valor:
P Tamafio de la muestra V4 El valor del tamafio =2

Yariables de resultado I:l aplica s cada estrato.
Resumen ;

Afiadir etapa 2 © Walores desiguales para log estratos:

Bl Edraer muestra
i Opciones de seleccion ]

Archivos de resuttados @ Leer valores de la variable:

Finalizacion Sy |

1 ) P 3
[ = Anterior ] J [ Finalizar ] [ Cancelar ] [ Ayuda ]

» Seleccione Recuentos en la lista desplegable Unidades.
» Escriba 4 como el valor del nimero de unidades que se van a seleccionar en esta etapa.

» Pulse en Siguiente y, a continuacion, pulse en Siguiente en el paso Variables de resultado.
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Figura 13-4

Asistente de muestreo: paso Resumen del plan (etapa 1)

ﬁ Asistente de muestreo

Etapa 1. Resumen del plan

Eienvenido

_ Etapa 1

; Wariables del disefio
hiétodo

Tamario de la muestra

“ariahles de resultado
“ b Resumen
Apadic etapa 2
B Extracr muestra
Opciones de seleccion

Archivos de resultados

Finalizacian

Este panel resume el plan de muestreo hasta el momento. Puede afiadir otra etapa al dizefio.

Si decide no afiadir otra etapa, el siguiente paso consiste en definir opciones para extrasr la muestra.

Resumen:

Etapa | Etijueta | Estratos Agrupaciones Tamalio | higtoco

1 (Minguno) condado poblac 4 por estrato Muestreo alk

plelSR)

[ i ———————————————————__} |

Archiva: Clproperty_assess.csplan

s Desea afadir la etapa 27

@) si, afiadi 12 etapa 2 shora Mo, no desen afiadi atra etaps ahora
Seleccione esta opoidn =i el archivo de Seleccione esta opoidn =i log datos de la stapa 2
datos de trabajo contiene datos para la aln no estan disponibles o =i el dizefio =0lo tiene
etapa 2. una etapa.

[ = Anterior ] IESiguierﬂe » [ Cancelar ] [ Axucla ]

» Seleccione Si, afadir la etapa 2 ahora.

» Pulse en Siguiente.
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Figura 13-5
Asistente de muestreo: paso Variables del diseno (etapa 2)

ﬁ Asistente de muestreo

Etapa 2: Wariables del disefio

En este panel, puede estratificar la muestra o definir conglomerados. También puede proporcionar una etiqueta para la etapa, la cual sera utilizada
en los resultados.

Si ya existen las ponderaciones de muestreo de una etapa anterior del dizefio de la muestra, puede utiizarlas como entrada de la etapa actual.

Bienvenica

: Wariahles: Estratificar por:

g Btapa 1 . . &3 10 Propiedad [idprop] &) Yecindario [vecind]
VL G f Afios desde la Otima tasacidn [tie...
Métado

f walor de la dttima tazacion [ultmyval]
Tamafio de la muestra

“Yariahles de resultado
Resumen

=3 @ Etapa 2

- B varisbles del disefio

tétado Conglomeracdos:

Tamafio de la muestra

[ i——| * |

@ = zeccion incomplets

Etiqueta de etapa: |

[< Arterior [ Cancelar ][ Axyucla ]

» Seleccione Vecindario como variable de estratificacion.

» Pulse en Siguiente y, a continuacion, pulse en Siguiente en el paso Método de muestreo.

Esta estructura de disefio indica que se extraen muestras independientes para cada vecindario de
las poblaciones extraidas en la etapa 1. En esta etapa, se extraen las propiedades como unidad
muestral primaria utilizando el muestreo aleatorio simple.
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Figura 13-6
Asistente de muestreo: paso Tamano muestral (etapa 2)

ﬁ Asistente de muestreo

Etapa 2: Tamario de la muestra

En este panel puede especificar el nimero o la proporcion de unidades que se wa a muestrear en la etapa actual. El tamario de la muestra ze
puede mantener fijo entre estratos o puede variar de un estrato a atro.
Zi ezpecifica los tamafios de muestra como proporciones, tambien puede definir el ndmero minimo o maximo de unidades que se van a extraer.

Biervenicia

Wariables del disefio &b

hétodo & @ valor:
Tamarfio de la muestra

El walor del tamafio se
atiables de resutado aplica & cada estrato.

Resumen
B Etapa 2 © “alores desiguales para los estratos:

Warigbles del disefio
Métoco
- P Tamafio de la muestra
Wariables de resuttado oy | |
Resumen
- Afadir etapa 3 Recuento |:| Recuenta |:|
B+ Extraer muestra minimo; méxma:

Cpoiones de seleccidn

)] Leer valores de la variable:

Archivos de resultacdos
Finalizacidn

[ = Anterior ]

[ Finalizar ][ Cancelar ][ Ayuds ]

Seleccione Proporciones en la lista desplegable Unidades.

Escriba 0,2 como valor de la proporcion de unidades que se van a extraer como muestra de cada
estrato.

Pulse en Siguiente y, a continuacion, pulse en Siguiente en el paso Variables de resultado.
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Figura 13-7
Asistente de muestreo: paso Resumen del plan (etapa 2)

ﬁ Asistente de muestreo

Etapa 2. Resumen del plan

Este panel resume el plan de muestren hasta el momento. Puede afiadir otra etapa al dizenio.

Zi decide no afadir otra etapa, el siguiente pazo conziste en definic opciones para extraer la muestra.

: Bientvenicha Resumen:

B Etapat Etapa | Etiueta |Estratos Agrupaciones Tamafo Métado
Watiables del dizeno 1 (Mingunao) concado poblac 4 pot estrato Mugstret
hétodo plesSR
Tamafo de la muestra 2 (Minguno) wecind 02 pot estrato Muestrec
atiables de resutado plesk
Resumen

B Etepaz U L
Yariahles del dizefio Archivo: Cproperty_assess.csplan
Método
Emaneldelalhcstia JDezea afadr la etapa 37
variables de resultado ©) si, afiadic 12 etapa 3 ahora @ Mo, no deseo afiadic otra etapa ahora

. t Rlesumen Seleccione esta opoidn =i el archivo de Seleccione esta opoion =i los datos de la etapa 3

Afiadir etapa 3 datos de trabajo contisne datos pars e aln no estan disponibles o 2 el dizefio sdio tisne

=8 Extraer muestra etapa 3. dos etapas.
; Cpoiones de seleccidn
Archivos de resultacdos
Finalizacidn
[ER————
[ = Anterior ] "Sig_g_i_g_r__lt_g >__:] [ Finalizar ] [ Cancelar ] [ Ayuda ]

» Revise el disefio muestral y, a continuacion, pulse en Siguiente.
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Figura 13-8

Asistente de muestreo: Extraer muestra: paso Opciones de seleccion

ﬁ Asistente de muestreo

Extraer muestra; Opciones de seleccidn

Biervenicia

Etapa 1
Wariables del disefio
hétado
Tamario de la muestra
ariahles de resutado
Resumen

Bl Eapaz

- Wariables del disefio

Método
Tamafio de la muestra
“ariahles de resultado
Resumen

Afadir etapa 3

=3 Extraer muestra

b Opciones de seleccion

Archivos de resultacdos
Finalizacidn

R~

En este panel puede elegir si desea extrasr una muestra. Puede seleccionar qué etapas desea extraer y definir otras opciones de muestreo como
la zemilla utiizads para la generacion de nimeros aleatorios.

;Desea extraer una muestra?

@ i Etapas: |Todo (1,21 =

@Ng

SEWE tipo de walor de zemilla deses utilizar?

@ un numero seleccionado de forma alestoria

: Introduzca un valor de semilla persanalizado
@ “alor personslizado: (241972 8 . P :
=i desea reproducit la muestra mas

aclelante.

| Inciuir en marco muesstral Ing cesos con valores perdidos definidos por el
uzLUaro en las variables de estratificacion o conglomerado

| Lo= datos de trabajo ya estén ordenados por las variables de estratificacion
(loz datos ardenados previamente pueden acelerar el procesarmienta)

[ = Anterior ]

[ Finalizar ][ Cancelar ][ Ayuds ]

» Seleccione Valor personalizado como tipo de semilla aleatoria que se va a utilizar y escriba

241972 como valor.

Al utilizar un valor personalizado, es posible replicar los resultados de este ejemplo de manera

exacta.

» Pulse en Siguiente y, a continuacion, pulse en Siguiente en Extraer muestra: paso Archivos de

resultados.
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Figura 13-9
Asistente de muestreo: paso Finalizar

ﬁ Asistente de muestreo

Finalizacidn del Asisterte de muestreo

a ha zuministrado toda ka informacion necesaria para crear un dizefio muestral y extraer una muestra.
M&s adelante, podra regresar al Asistente de muestreo si necesita afiadir o modificar etapas. Una vez muestreadas todas las etapas, puede
utilizar el archivo de plan en todos los procedimientoz de analisis de muestras complejas para indicar como se extrajo la muestra.

Bignvenida
E-  Etapad

. I Qe desea hacer?
Warishles del dizeno &

Métoco @) Guardar el dizefio en un archivo de plan v extraer la muestra
Tamafio d la muestra (#] Pegar la sintaxis generada por el Asistente en una vertana de sintaxis
Warishles de resutac
Resumen

- Eapaz

Wariables del disefio
hi&tocio

Tatario de la muestra

“ariahles de resultaco

Resumen
Afadic etapa 3
= Extraer muestra
Opciones de seleccidn

Archivoz de resultados

- P Finalizacian

Para cerrar este asisterte, pulse en Finalizar.

¢ [ Cancelar ][ Ayuda ]

» Pulse en Finalizar.

Estas selecciones generan el archivo de plan de muestreo property_assess.csplan y extraen una
muestra de acuerdo con dicho plan.
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Resumen del plan

Figura 13-10
Resumen del plan

Etapa 1 Etapa 2
Wariahles del Estratificacion 1 Poblacidn Wecindario
disefio Conglomerado 1 Condado
Infarmacian de la - Método de seleccidn Muestren )
muestra aleatario M.UEStrED. aleatario
simple sin simple sin
i reposician
reposician
Mdmero de unidades muestreadas .
Wariahles creadas o Probabilidad de inclusion | Prababilidad Frobahilidad
maodificadas (seleccidn) segan etapa Inclusion_1_ Inclusion_2_

Ponderacion de muestreo | Ponderacidn

h Ponderacidn
acurmulada segln etapa Muestral

Muestral

?cumulada_ Acumulada_2_
Proporcidn de unidades muestreadas 9
Infc:rmacic'unr Supuestos del estimadar Muestreao de Musstran de
sobre el analisis probakilidad . ,
igual sin prubabllld_a_c!lgual
. sin repasicidn
repasicidn
Probabilidad de inclusian A partirde la A partirde la
vatiakle vatiakle
Frababilidad Prababilidad
Inclusidn_1_ Inclusidn_z_

Archivo del plan: Cproperty_assess2.csplan
Variable de ponderacidn: PonderacidnMuestral_Final_

La tabla de resumen muestra el plan de muestreo y resulta util para asegurarse de que el plan
corresponde a sus intenciones.

Resumen de muestreo

Figura 13-11
Resumen de las etapas
MNimero de unidades Proparcidn de unidades
muestreadas muesireadas

Condado | Solicitados Reales Solicitados Reales
Este 4 4 44 4% 444%
Central 4 4 57.1% 57.1%
Desta 4 4 25,0% 25 0%
Morte 4 4 44 4% 44 4%
Sur 4 4 50,0% 50,0%

Archivo del plan: Chpropetty_assess caplan

Esta tabla de resumen muestra la primera etapa del muestreo y resulta util para comprobar que el
muestreo se ha realizado de acuerdo con el plan. Tal como se solicitd, se tomaron muestras de
cuatro poblaciones de cada condado.
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Figura 13-12
Resumen de las etapas

Mdmero de unidades Proporcidn de unidades
muesireadas muestreadas

Condado  Poblacidn  Vecindario |Solicitados Reales Solicitados Reales
Este 2 g 4 4 20.0% 19.0%
9 14 14 20,0% 20.6%
10 7 7 20.0% 18.9%
1 14 14 20,0% 20,0%
g 36 13 13 20,0% 20,3%
37 14 14 20,0% 20,5%
38 13 13 20.0% 206%
T 43 12 12 20,0% 20,73
44 ih! ih! 20.0% 19.6%
45 11 11 20,0% 20,5%
46 13 13 20,0% 20,0%
] 57 13 13 20,0% 20,59
58 a a 20,0% 18.9%
58 11 1 20,0% 19,3%
50 13 13 20,0% 19,43
Central 22 145 a q 200% 19.6%
144 & g 20,0% 20,09

Esta tabla de resumen (de la cual se muestra aqui la parte superior) muestra la segunda etapa del
muestreo. También resulta util para comprobar que el muestreo se ha realizado de acuerdo con
el plan. Como se solicitd, se muestre6 aproximadamente el 20% de las propiedades de cada
vecindario de cada una de las poblaciones muestreadas en la primera etapa.

Resultados de la muestra

Figura 13-13
Editor de datos con los resultados de la muestra

- Panderacian - Panderacidn | Fonderacidn
idprop | wecind | poblac| condado| tiermpa) ultrmeal igﬁ:g:d?dl huestralicu igﬁ:g!d;dl huestraldcu| Muestral _Fin
— —| mulada_1_ — —| mulada_2_ al_
273 | 1388100 171 25 2 7182720 057 1,758 0,20 875 875 |~
274 | 1388800 171 25 2 g5 104,30 057 1.75 0,20 5,75 8,75
275 | 13@88,00 172 25 2 g 203,00 057 1.75 019 9,19 9,19
276 | 1389000 172 25 2 7201,40 057 1.75 019 2,19 819
2| 13Emom 172 25 2 6 188,30 057 1.75 019 2,19 9,19 ]
278 | 1389900 172 25 2 6 207,00 057 1.75 019 2,19 9,19
273 | 1370300 172 25 2 6 179,20 057 1.75 019 2,19 9,19
280 | 1370500 172 25 2 6 8530 057 1.75 019 2,19 9,19
281 | 1320 172 25 2 6 162,30 057 1.75 019 2,19 9,19
282 | 1371300 172 25 2 7 154,50 057 1.75 019 9,19 9,19
283 | 1456300 183 27 2 5 158,10 057 1.75 0,20 §62 852
284 | 1456600 183 27 2 6 104,60 057 1.75 020 §62 BE2 o
{J I [»]

Vista de datos | ‘Vista de variables

SPSS El procesador esta listo
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Puede ver los resultados del muestreo en el Editor de datos. Se han guardado cinco nuevas
variables en el archivo de trabajo, que representan las probabilidades de inclusion y las
ponderaciones muestrales acumuladas para cada etapa, ademas de las ponderaciones muestrales
finales.

m  Los casos con valores para estas variables se seleccionaron para la muestra.

®  Los casos con valores perdidos del sistema para las variables no se seleccionaron.

La agencia ahora utilizara sus recursos para reunir las tasaciones actuales de las propiedades
seleccionadas en la muestra. Una vez que estas tasaciones estén disponibles, puede procesar la
muestra con los procedimientos de analisis de Muestras complejas, utilizando el plan de muestreo
property_assess.csplan para proporcionar las especificaciones de muestreo.

Obtencion de una muestra a partir de un marco de muestreo parcial

Una compafiia estd interesada en recopilar y vender una base de datos con informacion de
encuestas de alta calidad. La muestra de la encuesta debe ser representativa, pero ha de llevarse
a cabo de manera eficiente, por lo que se utilizan métodos de muestreo complejo. El disefio de
muestreo completo requiere la siguiente estructura:

Etapa Estratos Agrupa-

ciones
Region Provincia
2 Distrito Ciudad
Subdivision

En la tercera etapa, las unidades familiares son la unidad muestral primaria y se realizaran
encuestas a las unidades familiares seleccionadas. Sin embargo, dado que so6lo se puede disponer
con facilidad de la informacion de ciudad, la compaiiia tiene pensado llevar a cabo las dos
primeras etapas del disefio ahora y, a continuacion, recopilar la informacion sobre el nimero de
subdivisiones y unidades familiares de las ciudades muestreadas. La informacion disponible
acerca de las ciudades se incluye en demo_cs_1.sav. Si desea obtener mas informacion, consulte
el tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Complex Samples 19. Tenga en cuenta
que este archivo contiene una variable Subdivision que sdlo contiene el valor 1. Es un marcador
de posicion para la variable “verdadera”, cuyos valores se recopilan después de ejecutar las dos
primeras etapas del disefio, que permite especificar ahora el disefio de muestreo de tres etapas
completo. Utilice el Asistente de muestreo de la opcion Muestras complejas para especificar el
disefio de muestreo complejo completo y, a continuacion, extraiga las dos primeras etapas.

Uso del asistente para extraer la muestra del primer marco parcial

» Para ejecutar el Asistente de muestreo de la opcién de Muestras complejas, seleccione en los

menus:
Analizar > Muestras complejas > Seleccionar una muestra...
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Asistente de muestreo de la opcidon Muestras complejas

Figura 13-14
Asistente de muestreo: paso Bienvenida

E Asistente de muestreo m’

Bienvenido al Asistente de muestreo

El A=zistente de muestreo le ayuda a dizenar y seleccionar una muestra compleja. Sus selecciones =e guardaran en un archivo de plan, el cual
podra utilizer en el momento del andlisis para indicar como =e reslizd el muestreo de los datos.
Tambign puede utiizar el azistente para modificar un plan de muestreo o extraer una muestra en funcion de un plan existerte.

LS deses hacer?
@ Disefiar una muestra
Seleccione esta opcidn =i no ha creado un e
) Rl 7 Archive:  idemo.caplan W
archivo de plan. Tendra la opcion de extraer la

muestra.

©) Eddtar un dizefio musstral

Seleccione exta opoidn =i deszea afiadir, eliminar
o modificar etapas de un plan existente. Tendra Archivo: | Examinar... |
la opcion de extraet la muestra. : .

© Extraer Ia muestra

Seleccione exta opoidn =i ya tiene un archivo de
plan y desea extraer una muestra,

Archivo: | Examinar ... |

| < Arteriar . Finalizar M W P

» Seleccione Disefiar una muestra, navegue hasta la ubicacion en la que desee guardar el archivo e
introduzca demo.csplan como el nombre del archivo de plan.

» Pulse en Siguiente.
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Figura 13-15
Asistente de muestreo: paso Variables del diseno (etapa 1)

ﬁ Asistente de muestreo

Etapa 1: Wariables del disefio

En este panel, puede estratificar la muestra o definir conglomerados. También puede proporcionar una etiqueta para la etapa, la cual sera utilizada
En oS resultados.

Si ya existen las ponderaciones de muestreo de una etapa anterior del dizefio de la muestra, puede utiizarlas como entrada de la etapa actual.

Bienvenica

H Wariahles: Estratificar por:
& ® Btapa 1 o &b Distrita [distrita] & Regitn [regidn]
b variables del disefio &3 Ciudad [ciudad]

Métado

&b Subdivision [subdivision]
Tamafio de la muestra

B Conglomerados:

&) Provincia [provincia)

Intraducir ponderacion muestral:

[ ——— * |

@ = seccion incomplets

Etiqueta de etape: ||

[: Arterior ][Siguiegte >] [ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione Region como variable de estratificacion.
» Seleccione Provincia como variable de conglomeracion.

» Pulse en Siguiente y, a continuacion, pulse en Siguiente en el paso Método de muestreo.

Esta estructura de disefio indica que se extraen muestras independientes para cada region. En esta
etapa, se extraen las provincias como unidad muestral primaria mediante el método por defecto:
Muestreo aleatorio simple.
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Figura 13-16
Asistente de muestreo: paso Tamarno muestral (etapa 1)
ﬁ Asistente de muestreo
Etapa 1: Tamario de la muestra
En este panel puede especificar &l nimero o la proporcion de unidades que se wa a muestrear en la etapa actual. El tamario de la muestra ze
puede mantener fijo entre estratos o puede variar de un estrato a atro.
Zi ezpecifica los tamafios de muestra como proporciones, tambien puede definir el ndmero minimo o maximo de unidades que se van a extraer.
: Bientvenicha
Wariables del disefio %
hétodo & ® valor:
P Tamaiio de la muestra El valor del tamario se
atiables de resutado aplica a cada estrato.
Resumen :
Afiadi etapa 2 (®] Yalores desiguales para los estratos:
Bl Exraer muestra
; Opciones de zeleccion
Archivos de resultados @ Leer valores de la variable:
Finalizacion - |
1 » v e
[ = Anterior [ Finalizar ] [ Cancelar ] [ Ayuds ]

» Seleccione Recuentos en la lista desplegable Unidades.
» Escriba 3 como el valor del numero de unidades que se van a seleccionar en esta etapa.

» Pulse en Siguiente y, a continuacion, pulse en Siguiente en el paso Variables de resultado.
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Figura 13-17

Asistente de muestreo: paso Resumen del plan (etapa 1)

ﬁ Asistente de muestreo

Etapa 1: Resumen del plan

Biervenicia
Etapa 1

Wariables del disefio

hétado

Tamario de la muestra

ariahles de resutado

- P Resumen
Afadiv etapa 2
Bl Exraer muestra

Opciones de zeleccion

Archivos de resutacios

Finalizacian

Este panel resume el plan de muestren hasta el momento. Puede afiadir otra etapa al dizefio.

Zi decide no afadir otra etapa, el siguiente pazo consiste en definir opciones para extraer la muestra.

Resumen:

Etapa | Eticjueta | Estratos Agrupaciones Tamario | Métada

1 [Minguno) region province 3 por estrato Muestrec
plelSR)

KR

[ niinmiiimniiiiimsiiiiinii—————— [ |

Archivo: Cdema.csplan

JDezea afadr la etapa 27

@ i, afiadic 12 etapa 2 ahora Ma, no desen afadie otra etapa ahora
Seleccione esta opoidn =i el archivo de Seleccione esta opeidn =i oz datos de la etapa 2
datos de trabajo contisne datos para la aln no estén disponibles o si el dizefio sdlo tisne
etapa 2. una etapa.
[ = Anterior ] [ Cancelar ] [ Ayuda ]

» Seleccione Si, afiadir la etapa 2 ahora.

» Pulse en Siguiente.
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Figura 13-18
Asistente de muestreo: paso Variables del diseno (etapa 2)

ﬁ Asistente de muestreo

Etapa 2: Variables del disefio

En este panel, puede estratificar la muestra o definir conglomerados. También puede proporcionar una etiqueta para la etapa, la cual sera utilizada
en oS resultados.

Si ya existen las ponderaciones de muestreo de una etapa anterior del dizefio de la muestra, puede utiizarlas como entrada de la etapa actual.

Bienvenica

EI Etapa 1

Warigbles del disefio
Métado

Tamafio de la muestra ey

Watiahles: Estratificar por:
& Subdivision [subdivisian] & Distrito [district]

“Yariahles de resultado
Resumen

=3 @ Etapa 2

- B varisbles del disefio

tétado Conglomeracos:
Tamafio de la muestra &; Cindad [city]

[I————

@ = seccion incomplets

Etiqueta de etapa: |

[ = Anterior

[ Cancelar ][ Ayuds ]

» Seleccione Distrito como variable de estratificacion.
» Seleccione Ciudad como variable de conglomeracion.

» Pulse en Siguiente y, a continuacion, pulse en Siguiente en el paso Método de muestreo.

Esta estructura de disefio indica que se extraen muestras independientes para cada distrito. En esta
etapa, se extraen las ciudades como unidad muestral primaria mediante el método por defecto:
Muestreo aleatorio simple.
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Figura 13-19
Asistente de muestreo: paso Tamano muestral (etapa 2)

ﬁ Asistente de muestreo

Etapa 2: Tamario de la muestra

En este panel puede especificar &l nimero o la proporcion de unidades que se wa a muestrear en la etapa actual. El tamario de la muestra ze
puede mantener fijo entre estratos o puede variar de un estrato a atro.
Zi ezpecifica los tamafios de muestra como proporciones, tambien puede definir el ndmero minimo o maximo de unidades que se van a extraer.

Biervenicia

eapa R Y Lritsoes

Wariables del disefio

hétodo @ valor:
Tamaiio de la muestra El valor del tamario se
atiables de resutado aplica & cada estrato.
Resumen

B- Etapa 2 © “Walores desiguales para los estratos:
Warigbles del disefio
Métoco

- B Tamafio de la muestra © Leer valores de la variable:

Yariahles de resultado - | |
Resumen

- Afiadic etapa 3 Recuento I:I Recuento I:I
=3 Exdraer muestra minimao; migimao:

Cpoiones de seleccidn

Archivos de resultacdos
Finalizacidn

[EIO————

[ = Anterior ]

[ Finalizar ][ Cancelar ][ Ayuds ]

Seleccione Proporciones en la lista desplegable Unidades.

Escriba 0,1 como valor de la proporcion de unidades que se van a extraer como muestra de cada
estrato.

Pulse en Siguiente y, a continuacion, pulse en Siguiente en el paso Variables de resultado.
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Figura 13-20
Asistente de muestreo: paso Resumen del plan (etapa 2)

ﬁ Asistente de muestreo

Etapa 2 Resumen del plan
Este panel resume el plan de muestren hasta el momento. Puede afiadir otra etapa al dizenio.

Zi decide no afadir otra etapa, el siguiente pazo conziste en definir opciones para extraer la muestra.

Biervenicia

H Resumen:

B Etapai Etapa | Etiueta |Estratos Agrupaciones | Tamario Método
Watiables del dizeno 1 (MinGUno) Fegion province 3 por estrato Muestrec]
hétodo plesSR
[lamziolislialneestta 2 (Mingunao) district city 041 por estrato Muestrec
“Watiables de resutado plesR
Resumen

B Etapaz [ — | [}
Yariahles del dizefio Archivo: Cdemo.csplan
Métoco
Emaneldelalhcstia :Desea afiadr la etapa 37
ariahles de resuttado @ =i, afiadi la etapa 3 ahora Mo, no deseo afiadiv otra etapa ahora

B t Rlesumen Seleccione esta opeidn =i el archivo de Seleccione esta opoion =i oz datos de la etapa 3
Afiadi etapa 3 datos de trabajo contiene datos para la alin no estén disponibles o si el disefio sdlo tisne
=8 Extraer muestra etapa 3. dos etapas.
; Cpoiones de seleccidn
Archivos de resultacdos
Finalizacidn
[ P————————————

[: Arrterior] £ [ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione Si, afiadir la etapa 3 ahora.

» Pulse en Siguiente.
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Figura 13-21

Asistente de muestreo: paso Variables del diseno (etapa 3)

ﬁ Asistente de muestreo

Etapa 3: Wariables del disefio

en los resultados.

Bienvenica

EI Etapa 1

- Wariables del disefio
Métado

“Yariahles de resulta

Resumen

Bl Etapa 2
- Waribles del disefio

tétado

Tamafio de la muestr

wariahles de resulta
Resumen

= @ Etapa 3

- P variables del dizefio
hétado
Tamafio de la muestr

Tamafio de la muestr

Wariahles:

En este panel, puede estratificar la muestra o definir conglomerados. También puede proporcionar una etiqueta para la etapa, la cual sera utilizada

Si ya existen las ponderaciones de muestreo de una etapa anterior del dizefio de la muestra, puede utiizarlas como entrada de la etapa actual.

Estratificar por:

@ = seccion incomplets

& Subdivision [subdivision]

Conglomeracdos:

Etiqueta de etapa: |

[ = Anterior

[ Cancelar ][ Ayuds ]

» Seleccione Subdivision como variable de estratificacion.

» Pulse en Siguiente y, a continuacion, pulse en Siguiente en el paso Método de muestreo.

Esta estructura de disefio indica que se extraen muestras independientes para cada subdivision.
En esta etapa, se extraen las unidades familiares como unidad muestral primaria mediante el
método por defecto: Muestreo aleatorio simple.
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Figura 13-22
Asistente de muestreo: paso Tamano muestral (etapa 3)

ﬁ Asistente de muestreo

Etapa 3: Tamaiio de la muestra

En este panel puede especificar &l nimero o la proporcion de unidades que se wa a muestrear en la etapa actual. El tamario de la muestra ze
puede mantener fijo entre estratos o puede variar de un estrato a atro.
Zi ezpecifica los tamafios de muestra como proporciones, también puede definir el ndmero minimo o maximo de unidades que se van a extraer,

Biervenicia

Wariables del disefio

hétoco @ valor:
Tamarfio de la muestra

ariahles de resutado
Resumen
B Eapaz
- Wariables del disefio

Métoco

Tamafio de la muestra
Yariahles de resuttado b 2 | |
Resumen

& Etapa 3 Recuento |:| Recuento I:I
- Yariahles del dizefio minimo; mriddmo;
tétado

- P Tamafio de la muestra
wariahles de resutado

(@] Yalores desiguales para los estratos:

@ Leer valores de & variable:

Resumen
B Extraer muestra

Cpoiones de seleccidn
Archivos de resultacdos
Finalizacidn

KR ——

[ = Anterior ]

[ Finalizar ][ Cancelar ][ Ayuds ]

» Seleccione Proporciones en la lista desplegable Unidades.
» Escriba 0,2 como el valor de la proporcion de unidades que se van a seleccionar en esta etapa.

» Pulse en Siguiente y, a continuacion, pulse en Siguiente en el paso Variables de resultado.
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Figura 13-23

Asistente de muestreo: paso Resumen del plan (etapa 3)

ﬁ Asistente de muestreo

Etapa 3: Resumen del plan

Bierrvenico
EI Etapa 1
Warighles del disefio
tétado
Tamafio de la muestra
“ariables de resuttado
Resumen
= Etapa 2
Wariables del disefio
hétado
Tamario de la muestra
“ariables de resuftado
Resumen
B Eapa3
Warigbles del disefio
Método
Tamafio de la muestra
“ariahles de resultado
- P Resumen

Bl Exraer muestra

Opciones de seleccion

Archivos de resuftacios

Finalizacian

Este panel resume el plan de muestreo hasta el momento. El siguiente paso consiste en definir las opciones para extraer la muestra.

Archivo: Cdema.csplan

P —— L

[ = Anterior ]

:Siguiente >” Finalizar ” Cancelar ” Aryuda ]

Regumen:

Etapa | Eticueta | Estratos Agrupaciones Tamario

1 [Minguno) region province 3 por estrato

2 [Minguno) district city 0.1 por estrato

[ i ———————___| " |

» Revise el disefio muestral y, a continuacion, pulse en Siguiente.
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Figura 13-24
Asistente de muestreo: Extraer muestra: paso Opciones de seleccion

Asistente de muestreo de la opcion Muestras complejas

ﬁ Asistente de muestreo

Extraer muestra: Opciones de seleccidn

En este panel puede elegir si desea extrasr una muestra. Puede seleccionar qué etapas desea extraer y definir otras opciones de muestreo como
la zemilla utiizads para la generacion de nimeros aleatorios.

Etapa 2

Biervenicia

Etapa 1
Wariables del disefio
hétado
Tamario de la muestra
ariahles de resutado
Resumen

Warigbles del disefio
Método
Tamafio de la muestra
“ariahles de resultado
Resumen

Etapa 3
“ariahles del dizefio
tétado
Tamafio de la muestra
wariahles de resutado
Resumen

Extraer muestra

b Opciones de seleccion

Archivos de resultacdos

sDesea extraer una muestra?

@ s Btapas: |12 -

@Ng

SEWE tipo de walor de zemilla deses utilizar?

@ un numero seleccionado de forma alestoria

3 Introduzca un valor de semilla personalizado
@ “alor personslizado: (241972 5 . P o
=i desea reproducit la muestra mas

aclelante.

| Inciuir 2R marco muesstral g cesos con valores perdidos definidos por el
uzLaro en las varisbles de estratificacion o conglomerado

| Lo= datos de trabajo ya estén ordenados por las variables de estratificacion
(o= datos ardenados previamente pueden acelerar el procesarmienta)

R~

[ = Anterior ]

[ Finalizar ][ Cancelar ][ Ayuds ]

» Seleccione 1, 2 como las etapas que se van a extraer como muestra ahora.

» Seleccione Valor personalizado como tipo de semilla aleatoria que se va a utilizar y escriba
241972 como valor.

Al utilizar un valor personalizado, es posible replicar los resultados de este ejemplo de manera

exacta.

» Pulse en Siguiente y, a continuacion, pulse en Siguiente en Extraer muestra: paso Archivos de
resultados.
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Figura 13-25
Asistente de muestreo: paso Finalizar

ﬁ Asistente de muestreo

Finalizacidn del Asisterte de muestreo

Bienvenida

Etapa 1
Wariables del dizefio
hétodo
Tamario de la muestra
Warishles de resutac
Resumen

Etapa 2
Wariables del disefio
hi&tocio
Tatario de la muestra
“ariahles de resultaco
Resumen

Etapa 3
Yariables del dizefio
Métodn
Tamario de la muestra
Warishles de resuftac
Resumen

Extraer muestra
Opciones de seleccidn

Archivoz de resultados
- P Finalizacian

[ —_

a ha zuministrado toda ka informacion necesaria para crear un dizefio muestral y extraer una muestra.
M&s adelante, podra regresar al Asistente de muestreo si necesita afiadir o modificar etapas. Una vez muestreadas todas las etapas, puede
utilizar el archivo de plan en todos los procedimientos de analisis de muestras complejas para indicar como se extrajo la muestra.

2 G deses hacer?

@) Guardar el dizefio en un archivo de plan v extraer la muestra

()] Penar |a sintaxis generada por el Aszistente en una ventana de sintaxis

Para cerrar este asistente, pulse en Finalizar.

: [ Cancelar ][ Ayuda ]

» Pulse en Finalizar.

Estas selecciones generan el archivo de plan de muestreo demo.csplan y extraen una muestra de
acuerdo con las primeras dos etapas del plan.
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Resultados de la muestra

Figura 13-26
Editor de datos con los resultados de la muestra

. . Paonderacidn
regidn | provincia) distrito) ciudad S;ibédr:w unidad igs:;lﬂd;dl hluestralicu
— | rmulada_2_
2595 1 2 7 192 957 98671 0,10 50,00 £
256 1 2 7 192 987 BBE7Z 0,10 50,00 =
297 1 2 7 192 957 95673 0,10 50,00
258 1 2 7 192 957 DEE74 0,10 50,00
289 1 2 7 192 957 B5E7S 0,10 50,00
300 1 2 7 192 957 S9EE7R 0,10 50,00
301 1 2 7 192 987 BEE7Y 0,10 50,00
302 1 2 7 192 957 95678 0,10 50,00
303 1 2 7 192 957 9EEYS 0,10 50,00
304 1 2 7 192 957 55680 0,10 50,00
305 1 2 7 192 957 98681 0,10 50,00
306 1 2 g 219 1091 109001 0,10 50,00
307 1 2 g 219 1091 109002 0,10 50,00
308 1 2 g 219 1091 109003 0,10 50,00 =
{] i | D] |

Vista de datos Wista oe variables

SPSS El procesador esta listo

Puede ver los resultados del muestreo en el Editor de datos. Se han guardado cinco nuevas
variables en el archivo de trabajo, que representan las probabilidades de inclusion y las
ponderaciones muestrales acumuladas para cada etapa, ademas de las ponderaciones muestrales
“finales” de las dos primeras etapas.

m Las ciudades con valores para estas variables se seleccionaron para la muestra.
m Las ciudades con valores perdidos del sistema para las variables no se seleccionaron.
Para cada ciudad seleccionada, la compaiiia adquirié informacion sobre subdivisiones y unidades

familiares y la coloco en demo_cs 2.sav. Utilice este archivo y el Asistente de muestreo para
extraer la muestra de la tercera etapa de este disefio.

Uso del asistente para extraer la muestra del sequndo marco parcial

» Para ejecutar el Asistente de muestreo de la opcion de Muestras complejas, seleccione en los
menus:
Analizar > Muestras complejas > Seleccionar una muestra...
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Figura 13-27
Asistente de muestreo: paso Bienvenida

[T Asistente de muestreo ﬁ-

Bienvenido al Asistente de muestreo

El A=zizterte de muestreo le ayuda a dizenar ¥ seleccionar una muestra compleja. Sus selecciones se guardaran en un archivo de plan, el cual
podra utiizer en el momento del andlisis para indicar como se realizd el muestreo de los datos.
Tambign puede utiizar el azistente para modificar un plan de muestreo o extraer una muestra en funcion de un plan existente.

4G desea hacer?

© Disefiar una muestra

Seleccione esta opoion = no ha creado un
archivo de plan. Tendra la opcidn de extrasr
la muestra.

Archiv: | Exainat ... |

(©) Editar un disefio muestral

Seleccione esta opoion = desea afiadir,

eliminar o modificar etapas de un plan Archivo: pigisl
existerte. Tendrd la opcidn de extraer la e
muestra.

@ Extraer la muestra

Seleccione esta opcion = yva tienes un archivo A
i prchivs.Jaemo cspien | (gxaminati)
de plan v desea extrasr una muestra.

e () oo (cancetr ][ anae |

» Seleccione Extraer una muestra, desplacese hasta la ubicacion en la que ha guardado el archivo de
plan y seleccione el archivo de plan demo.csplan que ha creado.

» Pulse en Siguiente.
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Figura 13-28

Asistente de muestreo de la opcidon Muestras complejas

Asistente de muestreo: paso Resumen del plan (etapa 3)

ﬁ fAsistente de muestreo

Fesumen del plan

Este panel resume el plan de muestreo. Indica todas laz etapas gque ya se han extraido v que no deben volver a ser muestreadas.

Regumen:
Etapa | Etiueta | Estratos Agrupaciones Tamario | Metodo
1 [Minguno) region province 3.0 por estrato Muestre
ple (SR
2 [Minguno) district city 0.1 por estrato Muestre
ple (SR
3 [Minguna) subdivision 0.2 por estrato Muestre
ple (SR
T 1

Eienvenido
P} Resumen cel plan
Extraer muestra
Opciones de seleccidn
Archivos de resultados
Finalizacian
[N ———

Archiva: Cdemo.csplan

JCuales son laz etapas gque ya ze ha muestreada?

[ = Anterior ”Slgwerrte =

)

[ Finalizar ” Cancelar ” Ayuda ]

» Pulse en Siguiente.

» Seleccione 1, 2 como las etapas que ya se han muestreado.
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Figura 13-29
Asistente de muestreo: Extraer muestra: paso Opciones de seleccion

ﬁ Asistente de muestreo

Extraer muestra: Opciones de seleccidn

En este panel puede elegir las etapas que =e van a extraer v establecer otras opciones de muestreo, como la zemilla utilizada para la generacion
de nomeros alestorios.

Bierrvenida
Resumen del plan e etapas desea muestrear?
Extract muestra
b Opciones de seleccidn Etapas:
Archivos de resultados

Finalizacion £ tipo de valor de semilla deses utiizar?
@ un nimern seleccionado de forma alestoris
: Introduzca un valar de semilla
@ valar perzonaiizado: (4231946 : : :
personalizado =i desea reproduci k&

muestra mas adelarte.

[ Inciuir en marco muestral Ios casos con valores perdidos definidos por el
uzuario en las variables de estratificacion o conglomerado

I___i Loz datos de trabajo ya estén ordenados por a2 variables de estratificacion
(los datos ordenados previamerte pueden acelerar el procesamiento)

[ = Mnterior ]

[ Finalizar ][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione Valor personalizado como tipo de semilla aleatoria que se va a utilizar y escriba
4231946 como valor.

» Pulse en Siguiente y, a continuacion, pulse en Siguiente en Extraer muestra: paso Archivos de
resultados.
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Figura 13-30
Asistente de muestreo: paso Finalizar

ﬁ Asistente de muestreo

Finalizacidn del Asisterte de muestreo

Ha proporcionado tods la informacion necesaria para extraer una muestra.
Mé&s adelante, podra regresar al Asistente de muestreo si necesita afiadiv o modificar stapas. Una vez muestreadas todas las etapas, pueds
utilizar el archivo de plan en todos los procedimientos de anélizis de muestras complejas para indicar como se extrajo la muestra,

Bierrvenida

Resumen del plan
E| Extract muestra

Opciones de seleccion () Extraer la muestra
Archivos de resuftacos

;e deses hacer?

@ Pegar la sintaxis generada por el Asisterte en una ventana de sintaxis
- Finalizacidn

Para cerrar este asistente, pulze en Finalizar.

R

[ Cancelar ][ Ayuda ]

» Secleccione Pegar la sintaxis generada por el Asistente en una ventana de sintaxis.

» Pulse en Finalizar.

Se genera la siguiente sintaxis:

* Asistente de muestreo.
CSSELECT
/PLAN FILE='demo.csplan'
/CRITERIA STAGES = 3 SEED = 4231946
/CLASSMISSING EXCLUDE
/DATA RENAMEVARS
/PRINT SELECTION.

La impresion del resumen de muestreo en este caso produce una tabla confusa que provoca
problemas en el Visor de resultados. Para desactivar la presentacion del resumen de muestreo,
reemplace SELECTION por CPS en el subcomando PRINT. A continuacion, ejecute la sintaxis
en la ventana de sintaxis.

Estas selecciones extraen una muestra de acuerdo con la tercera etapa del plan de muestreo
demo.csplan.
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Resultados de la muestra

Figura 13-31
Editor de datos con los resultados de la muestra

sl || ) g | O OEEEC Eailifiﬁiﬁ
sidn neclusign_2_ nleda 2

14 190 946 94514 0,10 50,00 =

15 190 946 94515 0,10 50,00 =
16 190 946 94516 0,10 50,00
17 190 946 94517 0,10 50,00
18 190 946 94518 0,10 50,00
19 190 946 94519 0,10 50,00
20 190 946 94520 0,10 50,00
21 190 946 94521 0,10 50,00
22 190 946 94522 0,10 50,00
23 190 946 94523 0,10 50,00
24 190 946 94524 0,10 50,00
25 190 946 94525 0,10 50,00
26 190 946 94526 0,10 50,00
27 190 946 94527 0,10 50,00
28 190 946 94528 0,10 50,00
29 190 946 94529 0,10 50,00

30 190 946 94530 0,10 50,00 =

b | | i | ’l

Vista de datos Wista de variables

3PS5 El procesador esta listo

Puede ver los resultados del muestreo en el Editor de datos. Se han guardado tres nuevas variables
en el archivo de trabajo, que representan las probabilidades de inclusion y las ponderaciones
muestrales acumuladas de la tercera etapa, ademas de las ponderaciones muestrales finales.

Estas nuevas ponderaciones tienen en cuenta los pesos calculados durante el muestreo de las

dos primeras etapas.

m Las unidades con valores para estas variables se seleccionaron para la muestra.

® Las unidades con valores perdidos del sistema para estas variables no se seleccionaron.

La compaiiia utilizara ahora sus recursos para obtener informacion mediante encuestas acerca de
las unidades familiares seleccionadas en la muestra. Una vez que se recopilen estas encuestas,

puede procesar la muestra con los procedimientos de analisis de Muestras complejas, utilizando el
plan de muestreo demo.csplan para proporcionar las especificaciones de muestreo.

Muestreo con probabilidad proporcional al tamaiio (PPS)

Los diputados que estudian un proyecto de ley antes de una asamblea legislativa se interesan por
conocer si la opinién publica apoya dicho proyecto de ley y qué relacion guarda dicho apoyo con
los datos demograficos de los votantes. Los encuestadores disefian entrevistas y las realizan
siguiendo un disefio muestral complejo.
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Se incluye una lista de votantes registrados en poll_cs.sav. Si desea obtener mas informacion,
consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Complex Samples 19. Utilice

el Asistente de muestreo de la opcidn Muestras complejas para seleccionar una muestra y llevar a
cabo su posterior analisis.

Uso del asistente

» Para ejecutar el Asistente de muestreo de la opcion de Muestras complejas, seleccione en los
menus:

Analizar > Muestras complejas > Seleccionar una muestra...

Figura 13-32
Asistente de muestreo: paso Bienvenida

E Asistente de muestreo

Bienvenido al Asistente de muestreo

El A=zizterte de muestreo le ayuda & dizenar v seleccionar una muestra compleja. Sus selecciones se guardaran en un archivo de plan, el cual
podra utiizer en el momento del andlisis para indicar como se realizd el muestreo de los datos.
Tambign puede utiizar el azistente para modificar un plan de muestreo o extraer una muestra en funcion de un plan existente.

4G desea hacer?

® Disefiar una muestra

Seleccione esta opoion =i no ha creado un

el archive: polospin | {gxeminet)
archivo de plan. Tendra la opcion de extrasr 3 fioll cplan i

la muestra.

©) Edlitar un disefio muestral

Seleccione esta opoion = desea afadir,

eliminar o modificar etapas de un plan Archivo:
existerte. Tendré la opcidn de extraer la

muestra.

Examinar...

©) Extraer la muestra

Seleccione esta opoion =i va tiene un archivo

Archiva:
de plan v desea extrasr una muestra.

Examinar...

» Seleccione Disefiar una muestra, navegue hasta la ubicacion en la que desee guardar el archivo
e introduzca poll.csplan como el nombre del archivo de plan.

» Pulse en Siguiente.
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Figura 13-33

Asistente de muestreo: paso Variables del diseno (etapa 1)

ﬁ Asistente de muestreo

Etapa 1: Wariables del disefio

en los resultados.

! Biervenico

EI@ Etapa 1

i b variables del disefio
Métado
Tamafio de la muestra

Wariahles:

En este panel, puede estratificar la muestra o definir conglomerados. También puede proporcionar una etiqueta para la etapa, la cual sera utilizada

Siya existen las ponderaciones de muestreo de una etapa anterior del dizefio de la muestra, puede utiizarlas como entrada de la etapa actual.

Estratificar por:

& ID clel vatarte [icvatarte]
&3 Wecindario [vecindario]

@ = seccion incomplets

&) Condada [condada]

Conglomerados:

&) Pohlacidn [poblacion]

Intraducir ponderacion muestral:

Etiqueta de etapa: |

[ = Anterior

[ Cancelar ][ Ayuds ]

Seleccione Condado como variable de estratificacion.

Seleccione Poblacion como variable de conglomeracion.

Pulse en Siguiente.

Esta estructura de disefio indica que se extraen muestras independientes para cada condado. En
esta etapa, las poblaciones se extraen como la unidad muestral primaria.
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Figura 13-34
Asistente de muestreo: paso Método de muestreo (etapa 1)

ﬁ Asistente de muestreo

Etapa 1: Método de muestreo

En este panel puede elegir como seleccionar los elementos del archivo de datos de trabajo. Si selecciona un método de muestren proporcional al
tamario también debersd proporcionar una medida del tamario (MDT).

: Bientvenicha Métada
EI@ Etapa 1 =
. o &5 Tipo: |Probahilidad proparcional al tamario b4
B wariahles del dizeno &)
P hiétodo @ Sin reposicion (SR)
Tamafio de la muestra © con reposicion (CR)
[7] usar estimacién CR para el andlisis
Medida del tamano (MDT)
L @ Leet de la variable:
o7 | |
@ Cortar registros de datos
Mfiniithox | | Maximo: | |
[ i — * |

@ = zeccion incomplets

[< Arterior [ Cancelar ][ Ayucla ]

» Seleccione PPS como método de muestreo.
» Seleccione Contar registros de datos como medida de tamafio.

» Pulse en Siguiente.

En cada condado, las poblaciones se extraen sin reposicion con una probabilidad proporcional
al nimero de registros para cada poblacion. El método PPS genera probabilidades de muestreo
conjuntas para las poblaciones; el paso Archivos de resultado permite especificar donde se van a
guardar estos valores.
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Figura 13-35
Asistente de muestreo: paso Tamarno muestral (etapa 1)
ﬁ Asistente de muestreo
Etapa 1: Tamario de la muestra
En este panel puede especificar &l nimero o la proporcion de unidades que se wa a muestrear en la etapa actual. El tamario de la muestra ze
puede mantener fijo entre estratos o puede variar de un estrato a atro.
Zi ezpecifica los tamafios de muestra como proporciones, tambien puede definir el ndmero minimo 0 maximo de unidades que se van a extraer.
Bientvenicha
b 1 Watiables del dizefio &
hétodo ® valor:
P Tamaiio de la muestra El valor del tamario se
atiables de resutado aplica a cada estrato.
Resumen
Afiadi etapa 2 (@] Yalores desiguales para los estratos:
Bl Exraer muestra
; Opciones de zeleccion
Archivos de resultados @ Leer valores de la variable:
Finalizacion Sl | |
Recuento - Recuenta -
i 3 S 5]
lllplTggles - maximo: -
1 » =Y
[ = Anterior [ Finalizar ] [ Cancelar ] [ Ayuds ]

Seleccione Proporciones en la lista desplegable Unidades.

Escriba 0,3 como el valor de la proporcion de poblaciones que se van a seleccionar por condado
en esta etapa.

Los legisladores del condado del oeste sefialan que hay menos poblaciones en su condado que en
otros. Para asegurar una representacion adecuada, desean establecer un minimo de 3 poblaciones
muestreadas de cada condado.

Escriba 3 como el numero de poblaciones minimo para seleccionar y 5 como el nlimero maximo.

Pulse en Siguiente y, a continuacion, pulse en Siguiente en el paso Variables de resultado.
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Asistente de muestreo de la opcion Muestras complejas

Asistente de muestreo: paso Resumen del plan (etapa 1)

ﬁ Asistente de muestreo

Etapa 1: Resumen del plan

: Biervenicia
=8 Etapa 1
Wariables del disefio
hétado
Tamario de la muestra
ariahles de resutado

- b Resumen
Afadiv etapa 2
_ Exdraer muestra

Opciones de zeleccion

Archivos de resutacios

Finalizacian

KR

Este panel resume el plan de muestreo hasta el momento. Puede afiadir otra etapa al dizefio.

Zi decide no afadir oira etapa, el siguiente pazo conziste en definir opciones para extraer la muestra.

Resumen:
Etapa | Eticjueta | Estratos Agrupaciones Tamario Métada
1 [Minguno) condado poblacion 0.3 por estrato Probabilic
nal &l tarr
L 1
Archivo: Cpoll.osplan
JDezea afadr la etapa 27
@ i, afiadic 12 etapa 2 ahora Ma, no desen afadie otra etapa ahora
Seleccione esta opoidn =i el archivo de Seleccione esta opeidn =i oz datos de la etapa 2
datos de trabajo contisne datos para la aln no estén disponibles o si el dizefio sdlo tisne
etapa 2. una etapa.

[ = Anterior ] i

[ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione Si, afiadir la etapa 2 ahora.

» Pulse en Siguiente.
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Figura 13-37
Asistente de muestreo: paso Variables del diseno (etapa 2)

ﬁ Asistente de muestreo

Etapa 2: Wariables del disefio

En este panel, puede estratificar la muestra o definir conglomerados. También puede proporcionar una etiqueta para la etapa, la cual sera utilizada
en oS resultados.

Si ya existen las ponderaciones de muestreo de una etapa anterior del dizefio de la muestra, puede utiizarlas como entrada de la etapa actual.

Bienvenica

: Wariahles: Estratificar por:
Ly BE1 & D del votarte [idvatarte] & Vecindario [vecindaria]
- Watiables del dizefio
Metodo

Tamafio de la muestra

“Yariahles de resultado
Resumen

=8 @ Etapa 2

- B varisbles del disefio

tétado Conglomeracdos:

Tamafio de la muestra

[I——————

@ = seccion incomplets

Etiqueta de etapa: |

[< Arterior [ Cancelar ][ Axyucla ]

» Seleccione Vecindario como variable de estratificacion.

» Pulse en Siguiente y, a continuacion, pulse en Siguiente en el paso Método de muestreo.

Esta estructura de disefo indica que se extraen muestras independientes para cada vecindario
de las poblaciones extraidas en la etapa 1. En esta etapa, se extraen los votantes como unidad
muestral primaria utilizando el muestreo aleatorio simple sin reposicion.
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Figura 13-38

Asistente de muestreo: paso Tamano muestral (etapa 2)

Asistente de muestreo de la opcion Muestras complejas

ﬁ Asistente de muestreo

Etapa 2: Tamario de la muestra

En este panel puede especificar &l nimero o la proporcion de unidades que se wa a muestrear en la etapa actual. El tamario de la muestra ze
puede mantener fijo entre estratos o puede variar de un estrato a atro.
Zi ezpecifica los tamafios de muestra como proporciones, también puede definir el ndmero minimo o maximo de unidades que se van a extraer.

Biervenicia

Etapa 1

- wariables del disefio
hétado
Tamario de la muestra
ariahles de resutado
Resumen

B Eapaz
Warigbles del disefio
Método

- P Tamafio de la muestra
“ariahles de resultado

Resumen
Afadir etapa 3
B Extraer muestra

Cpoiones de seleccidn
Archivos de resultacdos
Finalizacidn

@ W alor:
El walor del tamafio se
aplica @ cada estrato.

(@] “alores desiguales para los estratos:

()] Leer valores de la variable:

it I o
minimao; méEximo

[ Finalizar ][ Cancelar ][ Ayuds ]

Seleccione Proporciones en la lista desplegable Unidades.

Escriba 0,2 como valor de la proporcion de unidades que se van a extraer como muestra de cada

estrato.

Pulse en Siguiente y, a continuacion, pulse en Siguiente en el paso Variables de resultado.
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Figura 13-39

Asistente de muestreo: paso Resumen del plan (etapa 2)

ﬁ Asistente de muestreo

Etapa 2. Resumen del plan

Biervenicia

Etapa 1
Wariables del disefio
hétado
Tamario de la muestra
ariahles de resutado
Resumen

B Eapaz
Warigbles del disefio
Método
Tamafio de la muestra
“ariahles de resultado

- P Resumen

Afadir etapa 3

=3 ~ Exdraer muestra

Cpoiones de seleccidn

Archivos de resultacdos
Finalizacidn

[ER————

Este panel resume el plan de muestren hasta el momento. Puede afiadir otra etapa al dizefio.

Zi decide no afadir otra etapa, el siguiente pazo conziste en definir opciones para extraer la muestra.

Resumen:

Etapa | Eticjueta | Estratos Agrupaciones Tamario Métada

1 [Minguno) condado poblacion 0.3 por estrato Probabilic
nal &l tarr

2 [Minguno) wecindario 0.2 por estrato Muestrec
plesR

[ i m——————————ii ] |

Archivo: Cpoll.csplan

JDezea afadr la etapa 37
©) si, afiadic 12 etapa 3 ahora

Seleccione esta opoidn =i el archivo de
datos de trabajo contiens datos para la
etapa 3.

@ M, no desen afadiv otra etapa ahora

Seleccione esta opoidn =i oz datos de la etapa 3
aln no estén disponibles o si el dizefio sdlo tisne
dos etapas.

[ = Anterior ]

[ Finalizar ][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Revise el disefio muestral y, a continuacion, pulse en Siguiente.
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Figura 13-40
Asistente de muestreo: Extraer muestra: paso Opciones de seleccion

ﬁ Asistente de muestreo

Extraer muestra: Opciones de seleccidn

En este panel puede elegir si desea extrasr una muestra. Puede seleccionar qué etapas desea extraer y definir otras opciones de muestreo como
la zemilla utiizads para la generacion de nimeros aleatorios.

Biervenicia

Etapa 1 ;Desea extraer una muestra?
Wariables del disefio
Métado @i Etapas:
Tamafio de la muestra ()] Mo

ariahles de resutado

Resumen AGE tipo de valor de semila desea utilizar?
Bl Eapaz
watiables del dizefio @ un nlimero seleccionacd de fartha alestaria

» Introduzca un valor de semilla persanalizado
Métado @ valor personalizado: (592004 : : Rl
si dezea reproducit la muestra mas

Tamafio de la muestra

adelante.
“ariahles de resultado
Resuman B
Afiadir etapa 3 |__I Incluir en marco muestral los casos con valores perdidos definicos por el

uzuario en las variables de estratificacion o conglomerado
=3 Extraer muestra

} opeiones de seleccidn [7] Loz datas de trabajo ya estén ordenados por las variables de estratificacion
(loz datos ordenados previamente pueden acelerar el procesarmiento)

Archivos de resultacdos
Finalizacidn

R~

[ = Anterior ]

[ Finalizar ][ Cancelar ][ Ayuds ]

» Seleccione Valor personalizado como tipo de semilla aleatoria que se va a utilizar y escriba
592004 como valor.

Al utilizar un valor personalizado, es posible replicar los resultados de este ejemplo de manera
exacta.

» Pulse en Siguiente.
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Figura 13-41
Asistente de muestreo: Extraer muestra: paso Opciones de seleccion

ﬁ Asistente de muestreo

Extraer muestra: Archivos de resuftacos

En este panel puede seleccionar donde guardar los datos del resultado del muestren. Siel muestren se realizd con reposicion, debera guardar los
Cas0s muestreados en un archivo externo. Los cazos seleccionados se guardaran junto con laz varisbles si el destino es un nueyvo archivo o
conjurto de datos.

Laz probabilidades conjurtas se almacenaran si solicta el musstren proporcional al tamario sin reposicion. Son necesatias para la estimacion sin
reposicidn de dizefios de muestreos proporcionsles al tamario.

Bignvenido

El Etapa 1 ;Donde desea almacenar los datos de la muestra?
Wariables del disefio
hétoda © Conjurta de datos activo
Tamaiio de ks muestra @ Muevao conjunto de datos: |poll_cs_sample

Yariables de resultado
Resumen @ archivo externo:
& Etapa 2

“ariablez del dizefio sDénde desea guardar las probabilidades conjurtas?
hétodo

Tamafio de ks muestra

Archivar o noll_jointprob sayv |[Examinar...] [Por gefec:to...]

Warighles de resuftaco

Resumen [T Guardar reglas de seleccion de casos
Afiadic etapa 3
Bl Exraer muestra

Opciones de seleccion

b Archivos de resuttados

Finalizacian

[ERF———]

[ = Anterior ]

[ Finalizar ][ Cancelar ][ Ayuds ]

Seleccione guardar la muestra en un nuevo conjunto de datos y escriba poll_cs_sample como
nombre del conjunto de datos.

Desplacese hasta la ubicacion en la que desea guardar las probabilidades conjuntas e introduzca
poll_jointprob.sav como el nombre del archivo de probabilidades conjuntas.

Pulse en Siguiente.
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Figura 13-42
Asistente de muestreo: paso Finalizar

ﬁ Asistente de muestreo

Finalizacidn del Asisterte de muestreo

a ha zuministrado toda ka informacion necesaria para crear un dizefio muestral y extraer una muestra.
M&s adelante, podra regresar al Asistente de muestreo si necesita afiadir o modificar etapas. Una vez muestreadas todas las etapas, puede
utilizar el archivo de plan en todos los procedimientoz de analisis de muestras complejas para indicar como se extrajo la muestra.

Bienvenida
=8 Etapa 1

- Wariables del disefio
hétodo

Tamafio de ks muestra

2 G deses hacer?

@) Guardar el dizefio en un archivo de plan v extraer la muestra

(#] Pegar la sintaxis generada por el Asistente en una vertana de sintaxis
Warishles de resutac

Resumen
- Eapaz
- Wariables del disefio

hi&tocio
Tatario de la muestra
“ariahles de resultaco
Resumen

Afadic etapa 3

= ~ Estraer muestra

Opciones de seleccidn

Archivoz de resultados
- P Finalizacian

Para cerrar este asisterte, pulse en Finalizar.

[ERO——

Cancelar ][ Ayuda ]

» Pulse en Finalizar.

Estas selecciones producen el archivo de plan de muestreo poll.csplan y extraen una muestra de
acuerdo con dicho plan, guardan los resultados de la muestra en un nuevo conjunto de datos
poll_cs sample, y guardan el archivo de probabilidades conjuntas en el archivo de datos externo
poll_jointprob.sav.
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Resumen del plan

Figura 13-43
Resumen del plan

Elapa 1 Elapa 2
Variables del Estratificacion 1 Condado Yecindario
disefio Conglomerado 1 Poblacidn
Informacion de la  Método de seleccion Muestreo proporcional al Muestreo aleatorio simple
muestra tamafio sin reposicidn sin reposicidn
Medida del tamario A partir de log datos
Proporcion de unidades muestreadas 3 2
nNdmera minimo de unidades muestreadas 3
Murmero maximo de unidades muestreadas 5
Variables creadas o Probabilidad de inclusidn - . - .
modificadas (seleceion) segdn etapa Probabilidadinclusion_1_ Probabilidadinclusion_2_
racid i
zgsgilzgglg;ﬂr:iﬁ;;:a PonderaciénMuestral PonderaciénMuesiral
Acumulada_1_ Acumulada_2_
Informacian Supuesios del estimador Muestreo de probabilidad
sobre el analisis desigual sin reposicion Muestrea de probabilidad
{mediante probabilidades igual gin reposicion
conjuntas de inclusidn)
Probabilidad de inclusion A partir de la variable A partir de la variable
Probabilidadinclusion_1_ Probabilidadinclusion_2_

Archivo del plan; Cpoll.csplan
varlable de ponderacion: Ponderacidnhuestral_Final_

La tabla de resumen muestra el plan de muestreo y resulta til para asegurarse de que el plan
corresponde a sus intenciones.

Resumen de muestreo

Figura 13-44
Resumen de las etapas

MNimero de unidades Proporcion de unidades
ruestreadas riuestreadas

Condado | Solicitados Reales Solicitados Feales
Este 4 4 30,0% 30,8%
Central 4 4 30,0% 30,8%
Deste 3 3 30,0% 50,0%
Morte a 4] 30,0% 33,3%
Sur 3 3 30,0% 50,0%

Archivo del plan: Cpoll.csplan

Esta tabla de resumen muestra la primera etapa del muestreo y resulta util para comprobar que el
muestreo se ha realizado de acuerdo con el plan. Recuerde que solicitdé una muestra del 30% de
las poblaciones por condado; las proporciones reales muestreadas son cercanas al 30%, excepto
en los condados del oeste y del sur. Esto se debe a que cada uno de estos condados sélo tiene
seis poblaciones y se ha especificado que se debe seleccionar un minimo de tres poblaciones por
condado.
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Figura 13-45
Resumen de las etapas
Mimero de unidades | Proporcidn de unidades
muestreadas muestreadas

Condado  Poblacidn  Vecindatio | Solicitados | Reales | Solicitados | Realss
Este a 1 49 43 200% 19,9%
. 143 143 200% 200%
3 13 113 20,0% 20,0%
4 77 7 20,0% 20,0%
5 139 139 200% 200%
& 120 120 200% 20,0%
10 1 149 149 200% 201%
p: 17 M7 200% 20,0%
3 118 118 20,0% 20,0%
4 69 it} 200% 19,3%
11 1 &5 65 200% 19,9%
. 72 72 200% 18.8%
3 109 109 200% 200%
4 140 140 20,0% 20,0%
5 42 42 200% 19.8%
& 142 142 200% 20,0%
12 1 145 145 20,0% 201%
2 69 69 200% 201%
3 L] 95 20,0% 201%
4 134 134 200% 200%
5 14 114 20,0% 20,0%
; 137 137 200% 19.8%
Central | 2 1 19 119 200% 201%
2 153 153 20,0% 19,8%
3 10 101 200% 200%
4 52 52 200% 19,3%
5 144 144 20,0% 20,0%

Plan File; c;'poll.csplan

Esta tabla de resumen (de la cual se muestra aqui la parte superior) muestra la segunda etapa del
muestreo. También resulta 1til para comprobar que el muestreo se ha realizado de acuerdo con el
plan. Como se solicitd, se muestred aproximadamente el 20% de los votantes de cada vecindario
de cada una de las poblaciones muestreadas en la primera etapa.
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Resultados de la muestra

Figura 13-46
Editor de datos con los resultados de la muestra

dvotante | YECI Poblal | Probabilidad) m:lfrr:ﬂﬂﬂ Probabilidad| Eﬂ;i‘?::&i: Ponderaciani
dario| cion nclusidn_1_ i 9 nclusion_2 il 2 uestral_Final_
376 365 4 9 1 0,44 226 0,20 11,28 128 |«
37T 355 4 9 1 044 226 0,20 11,28 1128 [
378 374 4 9 1 0,44 226 0,20 11,28 11,28 |
379 376 4 9 1 0,44 228 0,20 11,28 11,28
380 379 4 9 1 0,44 225 020 11,28 11,28
381 380 4 9 1 0,44 225 0,20 11,28 11,28
382 382 4 9 1 0,44 226 0,20 11,28 11,28
383 13 a 9 1 0,44 226 0,20 11,26 11,26
3584 18 a 9 1 0,44 226 0,20 11,26 11,26
385 23 a 9 1 0,44 226 0,20 11,26 11,26
386 35 A 9 1 044 226 0,20 11,26 11,26
387 39 5 9 1 0,44 226 0,20 11,26 11,26
388 40 =} 9 1 0,44 225 020 1,26 1,26
389 L =} 9 1 0,44 225 020 1,26 1,26
390 | 43 =3 9 1 Dl,fif-l 225 0,20 1,26 11,26 | |E
1 fr 4

Vista de datos | “ista de variables

SPSS El procesador estd listo

Puede ver los resultados del muestreo en el conjunto de datos recién creado. Se han guardado
cinco nuevas variables en el archivo de trabajo, que representan las probabilidades de inclusion
y las ponderaciones muestrales acumuladas para cada etapa, ademés de las ponderaciones
muestrales finales. Los votantes que no se han seleccionado para la muestra se excluyen de
este conjunto de datos.

Las ponderaciones muestrales finales son idénticas para los votantes de algunos vecindarios
ya que estan seleccionados de acuerdo con un método de muestreo aleatorio simple de los
vecindarios. Sin embargo, son distintos entre vecindarios de la misma poblacion ya que las
proporciones muestreadas no son exactamente el 20% en todos los vecindarios.
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Figura 13-47
Editor de datos con los resultados de la muestra
dvotante | 2CIN Poblal | Probabilidad) mr:i‘:::;';’; Probabilidad| Eﬂ'f;d;::&i: Ponderaciénh
dario| cion nclusion_1_ e nclusion_2 il 2 uestral_Final_
B35 577 53 9 1 0,44 228 0,20 11,30 1130 |-
E36 578 53 9 1 0,44 225 020 11,30 130 ||
B37 582 53 9 1 0,44 225 0,20 11,30 11,30 —
G35 590 53 9 1 0,44 226 0,20 11,30 11,30
539 594 G 9 1 0,44 226 0,20 11,30 11,30
G40 297 G 9 1 0,44 226 0,20 11,30 11,30
G41 500 G 9 1 044 226 0,20 11,30 11,30
B42 4 1 10 1 031 321 0,20 16,00 16,00
G43 &5 1 10 1 031 32 020 16,00 16,00
Gd4 9 1 10 1 031 321 0,20 16,00 16,00
B45 10 1 10 1 031 321 0,20 16,00 16,00
G465 12 1 10 1 031 321 0,20 16,00 16,00
BT 16 1 10 1 031 321 0,20 16,00 16,00
543 17 1 10 1 031 3,21 0,20 16,00 16,00
G49 19 1 10 1 031 321 0,20 16,00 16,00
q] G I [v] |

Vista de datos Vizta de variables

SPSE El procesador ests listo

A diferencia de los votantes de la segunda etapa, las ponderaciones muestrales de la primera
etapa no son idénticas para las poblaciones del mismo condado porque se han seleccionado con
probabilidad proporcional al tamaiio.
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Figura 13-48
Archivo de probabilidades conjuntas
condado sl | 1 kel F'rob1_cnnj_ F'mbz_cunj_‘ Prnbgcunj_‘ F'rubq_conj_‘ F'robs_conj_
1 1 10 1 031 0,10 0,11 0,12 L
2 1 i 2 0,10 039 0,15 0,16
3 1 9 g on 0,15 0,44 0,21
4 1 12 4 012 0,16 0,21 0,48
5 2 12 1 022 0,04 007 0,08
B 2 B 2 0,04 023 007 0,08
7 2 7 g o0po7 0o7 041 0,19 —
g 2 2 4 0,08 0,08 0,18 0,45
9 g 5 1 058 031 032
10 g g 2 031 01 0,36
1 3 4 3 032 0,36 053 . .
12 4 14 1 026 0,06 0,08 0,07 ops
13 4 8 2 0,06 0,29 007 0,08 0,10
14 4 4 3 0,06 0o7 0,29 0,08 0,10
15 4 2 4 o0po7 0,08 0,08 0,33 012
16 4 13 5 0,09 0,10 0,10 0,12 043
17 (3 g 1 074 025 027
18 5 B 2 025 0. 0,13
19 5 4 3 027 0,13 043 =
4] I Dl

Vista de datos Wista de variables

SPSS Bl procesador esta listo

El archivo poll_jointprob.sav contiene las probabilidades conjuntas en la primera etapa para

las poblaciones seleccionadas dentro de condados. Condado es una variable de estratificacion

de primera etapa y Poblacién es una variable de aglomeracion. Las combinaciones de estas
variables identifican de forma tnica todas las PSU de primera etapa. No_Unidad_ etiqueta las
PSU dentro de cada estrato y se utiliza para que coincida con Prob_conj_1 , Prob_conj_2 ,
Prob_conj_3 , Prob_conj_4 y Prob_conj_5 . Los dos primeros estratos tienen 4 PSU, por lo
que las matrices de probabilidad de inclusion conjunta son 4x4 para estos estratos y la columna
Prob_conj_5_esta vacia a la izquierda para estas filas. Del mismo modo, los estratos 3 y 5 tienen
matrices de probabilidad de inclusion conjunta 3%3 y el estrato 4 tiene una matriz de probabilidad
de inclusion conjunta 5x5.

Si se examinan los valores de las matrices de probabilidad de inclusién conjunta se puede
determinar la necesidad de un archivo de probabilidades conjuntas. Cuando el método de muestreo
no es un método PPS SR, la seleccion de una PSU es independiente de la seleccion de otra PSU
y la probabilidad de inclusidén conjunta es simplemente el producto de sus probabilidades de
inclusion. Por el contrario, la probabilidad de inclusion conjunta de las poblaciones 9 y 10 del
condado 1 es aproximadamente 0,11 (consulte el primer caso de Prob_conj_3 o el tercer caso
de Prob_conj_1 ) o menor que el producto de sus probabilidades de inclusion individuales (el
producto del primer caso de Prob_conj_1 _y el tercer caso de Prob_conj_3 es 0,31x0,44=0,1364).

Los encuestadores ahora llevaran a cabo entrevistas para la muestra seleccionada. Una
vez que los resultados estan disponibles, puede procesar la muestra con procedimientos de
andlisis de Muestras complejas mediante el plan de muestreo poll.csplan para proporcionar
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las especificaciones de muestreo y poll_jointprob.sav para proporcionar las probabilidades de
inclusion conjunta necesarias.

Procedimientos relacionados

El procedimiento Asistente de muestreo de la opcion Muestras complejas es una herramienta util
para crear un archivo de plan de muestreo y extraer una muestra.

m Para preparar una muestra para su analisis cuando no puede acceder al archivo de plan de
muestreo, utilice el Asistente de preparacion del analisis.
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Asistente de preparacion del analisis
de la opcion Muestras complejas

El Asistente de preparacion del andlisis le guia a través de los pasos para crear o modificar un
plan de analisis y utilizarlo con los distintos procedimientos de andlisis de Muestras complejas.
Resulta especialmente util cuando no se puede acceder al archivo del plan de muestreo que se
utiliz6 para extraer la muestra.

Uso del Asistente de preparacion del analisis de la opcion Muestras
complejas para preparar los datos de uso piblico de la NHIS

La National Health Interview Survey (NHIS, encuesta del Centro Nacional de Estadisticas de
Salud de EE.UU.) es una encuesta muy detallada realizada entre la poblacion civil de Estados
Unidos. Las encuestas se realizaron en persona a una muestra representativa de las unidades
familiares del pais. Se recogio tanto la informacién demografica como las observaciones acerca
del estado y los habitos de salud de los integrantes de cada unidad familiar.

Un subconjunto de la encuesta de 2000 se incluye en nhis2000_subset.sav. Si desea obtener
mas informacién, consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Complex
Samples 19. Utilice el Asistente de preparacion del analisis de la opcidn Muestras complejas para
crear un plan de analisis para este archivo de datos de manera que se pueda procesar mediante los
procedimientos de analisis de Muestras complejas.

Uso del asistente

» Para preparar una muestra mediante el Asistente de preparacion del andlisis de la opcidn Muestras

complejas, seleccione en los ments:
Analizar > Muestras complejas > Preparar para el analisis...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 146
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Figura 14-1
Asistente de preparacion del anéalisis: paso Bienvenida

[ Asistente de preparacidn del analisis

Bienvenido al Asistente de preparacion del analizis

El Aziztente de preparacion del andlisiz le ayuda a describir la muestra compleja v seleccionar un método de estimacion. Bl programa le pedira gue suministre las
ponderaciones muestrales y demas informacion necesaria para calcular una estimacion preciza de los errores tipicos.

Suz zelecciones e guardaran en un archivo de plan gue podré wilizar en todos los procedimientos de andlisis que hay en la opcidn Muestras complejas.

JEE dezea hacer?

@ Crear un archivo de plan

Seleccione esta opcidn sitiene los datos -
Apchivo: i i
muestrales pero no ha creado un archivo de i infis 0008 stbsetesapian _I_E_x_arn!ljgg.:.

plan.

© Ediitar un archivo de plan

Seleccione esta opcion si desea ariadir,
eliminar o modificar etapas de un plan
existerte.

\, Siva dizpone de un archivo de plan, puede omitir el Asistente de preparacion del andlisiz y acceder directamente a

-
J 1 cualguiera de loz procedimientos de andlizis gue hay en la opcidn Muestras complejas para analizar la muestra.

» Desplacese hasta la ubicacion en la que desea guardar el archivo de plan e introduzca
nhis2000_subset.csaplan como el nombre del archivo de plan de analisis.

» Pulse en Siguiente.
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vV v v VY

Figura 14-2

Asistente de preparacion del andlisis: paso Variables del diseno (etapa 1)

[H Asistente de preparacion del analisis

Etapa 1: Variables del disefio

ponderacion muestral,

Bienvenido

Etapa 1

b wariables del disefio
Método de estimacidn
: Resumen

‘- Finalizacin

Wariahles:

& Sexo [SEXO]
& Edad [EDAD_P]
& Regidn [REGION]

f Suplementos vitaminicos/minerales ...

f Tomd cualguier complejo muttivitami...
f Tomd suplementos herbales durant...

f Peso corporal deseado [PESCIDAL]

f Activiades diarias, levantar pesoy ..
f Categorias de edad [edad_cat]

f Frecuencia fums: diariaiocasionalini...

f Frecunecia de actividad enérgica (v...
f Frecuencia de actividad moderada (...
f Frecuencia de actividad de fuerza (...

f Actividades diarias, desplazamiento...

En este panel puede seleccionar las variables gue definen los estratos o conglomerados. Para ello, en la primera etapa se debe haber seleccionado una variable de

También puede proporcionar una etiqueta para la etapa, la cual sera utilizada en oz resultados.

Estratos:
f Estrato para la estimacion de la varianza [ESTRATO]
-y
Conglomerados:
f PSLU para la estimacion de la varianza [PSU]
up

Ponderacidn muestral:
[ & Peso - Final anual [PESOF]

Etiqueta de etapa: | |

[< Arnterior ]lESiguiente >|[ Finalizar ][ Cancelar ][ Ayuda ]

Los datos se obtuvieron utilizando una muestra compleja polietapica. No obstante, para los
usuarios finales, las variables de disefio originales de la NHIS se transformaron en un conjunto
simplificado de variables de disefio y de ponderacion cuyos resultados se aproximan a los de
las estructuras de disefio originales.

Seleccione Estrato para la estimacion de la varianza como variable de estrato.

Seleccione PSU para la estimacion de la varianza como variable de conglomerado.

Seleccione Peso - Final anual como variable de ponderacion muestral.

Pulse en Finalizar.
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Resumen
Figura 14-3
Resumen
Etapa 1
WVariables del Estratificacidn 1 Estrato para la estimacidn de la
disefio varianza
Conglomerado 1 PSU para la estirmacian de la
varianza
Informacian Supuestos del estimador o
sobre el andlisis Muestren con repasicion

Archivo de plan: Cnhis2000_suhset.csaplan
Yariahle de ponderacion: Pesao- Final anual
Estimador SRS Muestreo sin reposicion

La tabla de resumen permite revisar el plan de analisis. El plan se compone de una etapa cuyo
disefio se compone de una variable de estratificacion y una variable de conglomerado. Se utiliza
estimacion con reposicion (CR) y el plan se almacena en el archivo ¢:\nhis2000_subset.csaplan.
Ahora puede utilizar este archivo de plan para procesar hhis2000_subset.sav con los
procedimientos de analisis de Muestras complejas.

Preparacion del anélisis cuando las ponderaciones muestrales no se
encuentran en el archivo de datos

Un encargado de préstamos tiene un conjunto de registros de clientes que se han realizado
siguiendo un disefio complejo. Sin embargo, las ponderaciones muestrales no se incluyen en
el archivo. Esta informacion se recoge en bankloan_cs _noweights.sav. Si desea obtener mas
informacion, consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Complex
Samples 19. Basandose en sus conocimientos sobre el disefio muestral, el encargado desea
utilizar el Asistente de preparacion del analisis de la opcion Muestras complejas para crear un
plan de analisis para este archivo de datos con el fin de procesarlo mediante los procedimientos
de analisis de Muestras complejas.

El encargado de préstamos sabe que los registros se seleccionaron en dos etapas, con 15
sucursales bancarias seleccionadas de un total de 100, con probabilidad igual y sin reposicion en
la primera etapa. Se seleccionaron cien clientes de cada una de esas sucursales con probabilidad
igual y sin reposicion en la segunda etapa, incluyéndose en el archivo de datos la informacion del
numero de clientes de cada sucursal. El primer paso para crear un plan de analisis consiste en
calcular las probabilidades de inclusion segun etapa y las ponderaciones muestrales finales.

Calculo de las probabilidades de inclusion y las ponderaciones muestrales

» Para calcular las probabilidades de inclusion de la primera etapa, seleccione en el ment las
siguientes opciones:
Transformar > Calcular variable...
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Figura 14-4
Cuadro de diglogo Calcular variable

ﬁCalcular variahle

ariable de desting: Expresidn numérics:

|inc|pr0b_s1 | = 015

Tipa y etiqueta...

&) Rama [rama] &

@? Mimero de clientes [nc..
& ID cliente [clisnte]

Grupo de funciones:

& Edad en afios [adad] VB i
il Mivel de educacion [ed... TGRS

f Afioz con la empresa ... A FDA 9 EEGEEE

& Afios enla direccidn a... EOEER

@? Ingresos familiares en .. fiechamorglacival i
@& Taza de deuds sobre ... M
f Deuda de |a tarjeta de .. @ B Funciones vy variables especiales:
@? Otras deudas en miles .. 1

&) Impagos anteriores: [im...

i la opecign,. | (condicidn de seleccidn de casos opcional)

[ Aceptar ” Peoar ”Restablecer” Cancelar ” Ayucda ]

En la primera etapa se han seleccionado quince de las cien sucursales sin sustituciéon. Por
consiguiente, la probabilidad de que un banco determinado se seleccionara es de 15/100 = 0,15.

» Escriba inclprob_s1 como variable de destino.
» Escriba 0,15 como expresion numérica.

» Pulse en Aceptar.
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Figura 14-5
Cuadro de diglogo Calcular variable

ECalcular variahle

Yariable de desting: Expresidn numérics:

|inc|pr0b_32 | = 100incust

3) Rama [rama] L
@? Mimero de clientes [nc..
& ID cliente [clisnte]

Grupo de funciones:

.

7 o @@a .. 3
Mivel de educacion [ed...
f Afioz con la empresa ... Q @ @ FD& y FDA no centracta
o ] oA Conversian

& Afios en la direccidn a... @ Q EJ @
@? Ingresos familiares en .. l:echas‘hora getcl P I
& Tasa d deuta sobre | sl i i G [ —— V] |
f Deuda de |a tarjeta de .. B Q . Funciones vy variables especiales:
@? Otras deudas en miles .. 1

&) Impagos anteriores: [im...
f inclprob_s1

i la opecign. | (condicidn de seleccidn de casos opcional)

Aceptar ][ Peoar ”Restablecer][ Cancelar ” Ayucds ]

En la segunda etapa se han seleccionado cien clientes de cada sucursal. Por consiguiente, la
probabilidad de inclusion de la segunda etapa para un cliente determinado de una sucursal
determinada es de 100/numero de clientes de esa sucursal.

Vuelva a abrir el cuadro de didlogo Calcular variable.
Escriba inclprob_s2 como variable de destino.
Escriba 100/ncust como expresion numérica.

Pulse en Aceptar.
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Figura 14-6

Cuadro de diglogo Calcular variable

ﬁCalcular variahle
Yariable de desting: Expresidn numérics:
|finalweighl | = 1Xinclprob_s1 * inclprab_s2)

&) Rama [rama] L
@? Mimero de clientes [nc..
& ID cliente [clisnte]

Grupo de funciones:

-
& Edad en afios [adad] | TD_dD o l.
d:l Mivel de educacion [ed... AT
o | [3 FD& v FDA no certrada
f Afios con la empresa .. |
o ] oA | Conversian
& Afios en la direccidn a... | [Z] E]
o | Fechathora actual -
@? Ingresos familiares en .. 7 5
& Tess de deuda sabre i mim™ | ey || |

f Deuda de la tarjeta de . Funciones vy variables especiales:
@? Otras deudas en miles ..
&) Impagos anteriores: [im...
f inclprob_s1
@& inclprob_s2

Sila opcidn... (condicidn de seleccion de casos opoional)

[ Peoar ][_Eests_l_blecer][_ Cancelar ][ Ayucda ]

Ahora que ha obtenido las probabilidades de inclusion de cada etapa, es muy sencillo calcular las
ponderaciones muestrales finales.

» Vuelva a abrir el cuadro de didlogo Calcular variable.
» Escriba finalweight como variable de destino.
» Escriba 1/(inclprob_s1 * inclprob_s2) como expresién numérica.

» Pulse en Aceptar.

Ya puede crear el plan de analisis.

Uso del asistente

» Para preparar una muestra mediante el Asistente de preparacion del andlisis de la opcidn Muestras
complejas, seleccione en los ments:
Analizar > Muestras complejas > Preparar para el andlisis...
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Asistente de preparacion del andlisis de la opcion Muestras complejas

Figura 14-7
Asistente de preparacion del anéalisis: paso Bienvenida

[H Asistente de preparacion del analisis

Bienvenido al Asistente de preparacion del analizis

El Azistente de preparacion del andlisiz le ayuda a describir la muestra compleja v seleccionar un método de estimacion. Bl programa le pedira gue suministre las
ponderaciones muestrales v demas informacion necesaria para calcular una estimacion precisa de los errores tipicos,

Suz zelecciones e guardaran en un archivo de plan que podré wilizar en todos los procedimientos de andlisis que hay en la opcidn Muestras complejas.

AELE desea hacer?

@ Crear un archivo de plan

Seleccione esta opcion sitiene los datos P
; Archival pankloan.csaplan i
muestrales pero no ha creado un archivo de 5 P NI

plan.

@] Editar un archivo de plan

Seleccione esta opcion si desea ariadir,
eliminar o modificar etapas de un plan
existerte.

.. Siva dispone de un archivo de plan, puede omitir & Asistente de preparscion del andlisis v acceder directamente a

-
J 1 cualquiera de los procedimientos de analisiz que hay en la opcidn Muestras complejas para analizar la muestra.

» Desplacese hasta la ubicacion en la que desea guardar el archivo de plan e introduzca
bankloan.csaplan como el nombre del archivo de plan de analisis.

» Pulse en Siguiente.
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» Seleccione Rama como variable de aglomeracion.

Figura 14-8

Asistente de preparacion del andlisis: paso Variables del diseno (etapa 1)

[H Asistente de preparacion del analisis

Etapa 1: Variables del disefio

ponderacion muestral,

Bienvenido

Etapa 1

b wariables del disefio
Método de estimacidn

Resumen
Finalizacidn

Wariahles:

f Mumero de clientes [nclient]
&5 I cliente [cliente]

f Edad en arioz [edad]

,{I Mivel de educacion [educ]

f Afioz con la empresa actual [emplea]
f Afins en la direccion actual [direcci...
f Ingresos familiares en miles [ingres..
f Tasa de deuda sobre ingresos (x10..
f Deuda de la tarjeta de crédito en mil...

f Otras deudas en miles [deudactra)
&) Impagos anteriores [impaga)

f inclprob_s1

f inclprob_s2

En este panel puede seleccionar las variables gue definen los estratos o conglomerados. Para ello, en la primera etapa se debe haber seleccionado una variable de

También puede proporcionar una etiqueta para la etapa, la cual sera utilizada en oz resultados.

Estratos:
-y
Conglomerados:
&) Rama [rama]
-y

Ponderacidn muestral:
|$ finalweight

Etiqueta de etapa: |

[< Arnterior ]lESiguiente >|[ Finalizar ][ Cancelar ][ Ayuida ]

» Seleccione finalweight como variable de ponderacion muestral.

» Pulse en Siguiente.
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Asistente de preparacion del andlisis de la opcion Muestras complejas

Figura 14-9
Asistente de preparacion del anélisis: paso Método de estimacion (etapa 1)

[H Asistente de preparacion del analisis

Etapa 1: Método de estimacion

En este panel debera seleccionar un método de estimacion de loz errores tipicos.

El método de estimacion depende de los supuestos acerca de coma =e ha extraido la muestra.

Bienvenido
@ Etapa 1 SCudl de los siguientes dizefioz muestrales e debe asumir para la estimacion?

Wariables del dizefio
P Método de estimacisn @ CR (muestren con reposicion)

laiaho Si zelecciona esta opcidn no podré afiadic etapas adicionales. Cuando =e analicen los datos, se ignoraran todas las
etapaz de muestreo posteriores a la etapa actual.

I

® lgual SR (muestreo de probabilidad igual sin reposicion)

El panel siguiente e pedira que especifigue las probabilidades de inclusion o los tamafios de la poblacidn.

© Desigual SR (muestreo de probabilidad desigusl sin reposicion)

Para analizar o3 datos muestrales serén necesarias las probabilidades conjuntas. Esta opcidn solo esté disponible en
la etapa 1.

@ = zeccion incompleta

» Seleccione Igual SR como el método de estimacion de la primera etapa.

» Pulse en Siguiente.
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» Seleccione Leer valores de la variable y elija inclprob_sl como la variable que contiene las

>

Figura 14-10

Asistente de preparacion del analisis: paso Tamano (etapa 1)

[H Asistente de preparacion del analisis

Etapa 1: Tamaiio

Bienvenido

Etapa 1

Wariables del dizefio
Método de estimacidn
b Tamafio

Resumen

Afiadi etapa 2
Finalizacidn

Wariables:

f Mimero de clientes [nclient]

&5 ID clients [cliente]

f Edad en afios [edad]

,{I Mivel de educacion [educ]

f Afioz con la empresa actual [emplea]
f Afios en la direccidn actual [direccion]
f Ingresos familiares en miles [ingresos]

& Ciras deudas en miles [deudsotra]
&) Impagos anteriores [impago]
f inclprob_s2

& Tasza de deuda sobre ingresos (x100) [d...
f Deuda de |a tarjeta de crédito en miles [d...

En este panel debe especificar las probabilidades de inclusion v los tamafioz poblacionales para la etapa actual.

Puede proporcionar un tamaiio fijio para todos loz estratos o especificar tamafios distintoz dependientes del estrato.

Unicaces: |Pr0babilidades de inclusion ~

@ Walor:

® Leer valores de la variable:

| f inclprob_s1

[< Arnterior ]lESiguiente >|[ Finalizar ][ Cancelar ][ Ayuda ]

probabilidades de inclusion de la primera etapa.

Pulse en Siguiente.
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Asistente de preparacion del andlisis de la opcion Muestras complejas

Figura 14-11
Asistente de preparacion del anélisis: paso Resumen del plan (etapa 1)

[H Asistente de preparacion del analisis

Etapa 1: Resumen del plan

Este panel resume el plan hasta el momento. Puede afiadir otra etapa al plan.

Si decide no afiadir maz etapas, el siguiente panel s el de finalizacidn.

Bienvenido

Fesumen:

Etapal Etapa |E‘tiqueta |Estratos Agrupaciones Ponderacione:{ Taimario |Métod0
Watiables del disefio 1 [Minguno) rama finalweight  [Leer de inclpr lgual SR
Metodo de estimacion oh_=11
Taimario

-~ b Resumen

Afiadi etapa 2
Finalizacidn

Archivo; Cbankloan.csaplan

;Deszea afiadir la etapa 27

(@) =i, afiadir la etapa 2 ahors © Mo, no deseo afadiv otra etapa ahora
Seleccione esta opcion si la muestra contiene otra Seleccione esta opcion si esta es la Uttima etapa de la muestra.
etapa.

» Seleccione Si, afiadir la etapa 2 ahora.

» Pulse en Siguiente y, a continuacion, pulse en Siguiente en el paso Variables del disefio.
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Figura 14-12
Asistente de preparacion del anélisis: paso Método de estimacion (etapa 2)

[H Asistente de preparacion del analisis

Etapa 2 Método de estimacion

En este panel debera seleccionar un método de estimacion de loz errores tipicos.

El método de estimacion depende de los supuestos acerca de coma e ha extraido la muestra.

Bienvenido
=3 Etapa 1 ACuél de los siguientes dizefiozs muestrales e debe asumir para la estimacion?
Wariables del dizefio
Método de estimacidn @ CR (muestren con reposicion)
Tamafio Si gelecciona esta opcion no podra afiadir etapas adicionales. Cuando ze analicen los datos, se ignoraran todas las
Rezumen etapaz de muestreo posteriores a la etapa actual.
=3 @ Etapa 2

Wariables del dizefio
- Método de estimacion

Tamatio ® lgual SR (muestreo de probahilidad igual sin reposicidn)

El panel siguiente e pedira que especifigue las probabilidades de inclusion o los tamafios de la poblacin.

@ = zeccion incompleta

» Seleccione Igual SR como el método de estimacion de la segunda etapa.

» Pulse en Siguiente.
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Figura 14-13

Asistente de preparacion del analisis: paso Tamano (etapa 2)

Asistente de preparacion del andlisis de la opcion Muestras complejas

[H Asistente de preparacion del analisis

Etapa 2 Tamaiio

Bienvenido

Etapa 1
Wariables del dizefio
Método de estimacidn
Taimario
Resumen
& Etapa 2
Wariables del dizefio
Método de estimacidn
- P Tamafio

Resumen
Afiadi etapa 3
Finslizzcion

Wariables:

f Mimero de clientes [nclient]

&5 ID clients [cliente]

y Edad en afios [edad]

,{I Mivel de educacion [educ]

f Afioz con la empresa actual [emplea]
f Afios en la direccidn actual [direccion]
f Ingresos familiares en miles [ingresos]

& Tasza de deuda sobre ingresos (x100) [d...
f Deuda de |a tarjeta de crédito en miles [d...

f Ciras deudas en miles [deudsotra]
&) Impagos anteriores [impago]

En este panel debe especificar las probabilidades de inclusion v los tamafioz poblacionales para la etapa actual.

Puede proporcionar un tamaiio fijio para todos loz estratos o especificar tamarios distintoz dependientes del estrato.

Uniickacles: |Pr0babilidades de incluzidn

@ Walor:

(%] Walores desiguales para los estratos:

® Leer valores de la variable:

| f inclprob_s2

[< Arnterior ]lESiguiente >|[ Finalizar ][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione Leer valores de la variable y seleccione inclprob_s2 como la variable que contiene las
probabilidades de inclusion de la segunda etapa.

» Pulse en Finalizar.
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Resumen
Figura 14-14
Tabla de resumen
Etapa 1 Etapa 2
Wariables del Estratificacion Rama
disefio
Infarmacian Supuestos del estimador

sobre el analisis

Probabilidad de inclusidn

Muestreno de
probahilidad
igual sin
repasicidn

A partir de |3
wariable
inclprob_s2

Muestreo de
probahilidad igual
sin reposicidn

Apartirde la
vatiable inclprab_s2

Archivo de plan: Chbankloan.csaplan
Wariahle de ponderacidn: finatweight
Estimador SRS: Muestrea sin reposicidn

La tabla de resumen permite revisar el plan de analisis. El plan estd formado por dos etapas
con un disefio de una variable de agrupacion. Se utiliza la estimacion de probabilidad igual sin
reposicion (CR) y el plan se almacena en el archivo c:\bankloan.csaplan. Ya puede utilizar este
archivo del plan para procesar bankloan_noweights.sav (con las probabilidades de inclusion y
las ponderaciones muestrales que ha calculado) con los procedimientos de analisis de Muestras

complejas.

Procedimientos relacionados

El procedimiento del Asistente de preparacion del analisis de la opcion Muestras complejas
es una herramienta util para preparar una muestra para su analisis cuando no puede acceder al

archivo del plan de muestreo.

m  Para crear un archivo del plan de muestreo y extraer una muestra, utilice el Asistente de

muestreo.
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Frecuencias de Muestras complejas

El procedimiento Frecuencias de Muestras complejas genera tablas de frecuencias para las
variables seleccionadas y muestra estadisticos univariantes. Si lo desea, puede solicitar
estadisticos por subgrupos, definidos por una o mas variables categoricas.

Uso de Frecuencias de muestras complejas para analizar el consumo
de suplementos nutritivos

Un investigador desea estudiar el uso de suplementos nutritivos de los ciudadanos de EE.UU.,
utilizando los resultados de la National Health Interview Survey (NHIS, Centro Nacional

de Estadisticas de Salud) y un plan de analisis anteriormente creado. Si desea obtener mas
informacion, consulte el tema Uso del Asistente de preparacion del analisis de la opcion Muestras
complejas para preparar los datos de uso publico de la NHIS en el capitulo 14 el p. 146.

Un subconjunto de la encuesta de 2000 se incluye en nhis2000_subset.sav. El plan del analisis
se guarda en nhis2000_subset.csaplan. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema
Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Complex Samples 19. Uso de Frecuencias de
muestras complejas para generar estadisticos acerca del consumo de suplementos nutritivos.

Ejecucion del analisis

» Para ejecutar un analisis de Frecuencias de muestras complejas, seleccione en los mentis:
Analizar > Complex Samples > Frecuencias...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 161
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Capitulo 15

Figura 15-1
Cuadro de diglogo Plan de muestras complejas

EHPlan de muestras complejas para andlisis descriptivos

Plan

Archivol \nkis2000_subset caaplan | Examinar ...

Sino tiene un archivo de plan para su muestra compleja, puede wtilizar
el Asistente de preparacion del anélisis para crear uno. Para acceder al
azistente, seleccione Preparar para el analizis, en el mend Muestras
complejas.

Probabilidades conjuntas

Laz probahilidades conjurtas son necesarias si el plan solicita una
estimacian sin reposicion de probabilidades desigusles. En cazo
contrario, =& ignoraran.

® Ltilizar archivo por defecto  (nhis2000_subset sav)

@ Un conjunto de datos abisrto

© Archivo personalizado

[Cancelar ][ Ayuida ]

» Acceda al archivo nhis2000_subset.csaplan y seleccionelo. Si desea obtener mas informacion,
consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Complex Samples 19.

» Pulse en Continuar.
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Figura 15-2

Cuadro de didlogo Frecuencias

Frecuencias de Muestras complejas

EHPlan de muestras complejas para andlisis de frecuencias

Wariahles:

Tahlaz de frecuencias:

f Esztrato para la estimac...
f PSU para la estimacion. ..
& Sexo [SEX0]

& Edadt [EDAD_P]

& Region [REGION]

f Frecusncia fums: diati...
gﬁ Tomd cualguier comple...
f Tomd suplementos her ...
‘gﬁ Frecunecia de activida. ..
f Frecuencia de activida. ..
@? Frecuencia de activida...
f Peso corporal desead. ..
& sctividades disrias, de...
f Activiades diarias, lev...

f Suplementos vitaminic...

Subpoblaciones:

f Categorias de edad [2...

Cada combinacidn de
categoriaz define una

subpoblacion.

Estadlisticos...
Valores perdidos ..

Cpciones..

[ Fegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione Suplementos vitaminicos/minerales Ultimos 12 m como variable de frecuencia.

» Seleccione Categorias de edad como una variable de subpoblacion.

» Pulse en Estadisticos.

Figura 15-3

Cuadro de didlogo Frecuencias: Estadisticos

Frecuencias de muestras complejas: Estadisticos

Cazilaz

Estadizticos

[ Error tipico

[ Tamario de la poklacicn

I_Tg1 Intervale de confianza
vl

[ coeficierte de variacisn

[7] Recuento o ponderado

[7] Efecto del disefio

Ei Valores acumulados

|_I Contraste sobre proporciones de casilla iguales

[Cancelar ][ Ayuda ]

E Porcertaje de tabla

[T Raiz cuadrada del efecto del disefin

vV v v Vv

Seleccione Porcentaje de tabla en el grupo Casillas.

Pulse en Continuar.

Seleccione Intervalo de confianza en el grupo Estadisticos.

Pulse en Aceptar en el cuadro de dialogo Frecuencias.



164

Capitulo 15

Tabla de frecuencia

Figura 15-4
Tabla de frecuencia para variable/situacion

Intervalo de confianza
al 95%

Estirnacidn | Error tipico Infarior Superior
Tarmafo de la poblacian | 57 102767095 (1185126,709( 100435967 | 105098223
Mo 90794234 1094401 949) 28641560 ( 92946508
Total 183561328 (1789098,713( 190042196 | 197080462

% del total 80 531% 4% 52,4% 53,8%
Mo 45,0% A% 46,2% 47 5%

Total 100,0% 0% 100,0% 100,0%

Se calcula cada estadistico seleccionado para cada medida de casilla seleccionada. La primera
columna contiene estimaciones del niimero y el porcentaje de la poblacion que toma o no toma
suplementos vitaminicos/minerales. Los intervalos de confianza no se solapan; por tanto, se puede
concluir que, en general, hay mas americanos que toman suplementos vitaminicos/minerales

que los que no los toman.

Frecuencia por subpoblacion

Figura 15-5
Tabla de frecuencia por subpoblacion

Intervalo de confianza
al 95%
Categorias de edad Estimacian | Errartipico Infarior Superior
18-24 Tamafio de la poblacidn | Si 10018312 | 350602 35 9328682 10707942
Mo 165472368 | 49918239 14490483 16454253
Total 25490680 | 68073281 24151688 2EB2OET2
% del total Si 39,3% 1,0% 3T.4% 41,2%
Mo BO,T% 1,0% 55,59 52,6%
Total 100,0% 0% 100,0% 100,0%
25-44 Tamafio de la poblacion | Si 39163840 | 660955,72 | 37863946 | 40463734
Mo 38503150 | 64583419 (382322608 | 40773694
Total THEEES90 | 96111433 | TE77E4U1 20557489
% del total i 489,8% 5% 48, 7% 90,9%
Mo a0,2% % 481% 1,3%
Total 100,0% 0% 100,0% 100,0%
45-Fid Tamafio de la poblacion | Si 34154952 | 598R03,73 | 32977507 | 34332397
Mo 24005512 | 487723,83 | 23026496 | 24684523
Total 28160464 | 81468041 AE55T99Y | 587E2929
% del total Si 58,7% B% A7.6% B0,0%
Mo 41,3% F% 40,0% 42,5%
Total 100,0% 0% 100,0% 100,0%
BA+ Tamafio de la poblacion | Si 19429991 | 439459,79 | 18565580 | 20294402
Mo 11813204 | 31423808 | 11195102 12431306
Total 31243195 | 58762344 | 30087348 | 32399042
% del total Si £2,2% T% 60,7% 63,6%
Mo 37.8% T% 36,4% 39,3%
Total 100,0% 0% 100,0% 100,0%
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Al calcular los estadisticos por subpoblacion, se calcula cada estadistico seleccionado para cada
una de las medidas de las casillas seleccionadas por el valor de Categorias de edad. La primera
columna contiene estimaciones del niumero y el porcentaje de la poblacién de cada categoria

que toma o no toma suplementos vitaminicos/minerales. Los intervalos de confianza para los
porcentajes de la tabla no se solapan; por lo tanto, se puede concluir que el uso de los suplementos
vitaminicos/minerales aumenta con la edad.

Resumen

Mediante el procedimiento Frecuencias de muestras complejas, ha obtenido los estadisticos acerca
del consumo de suplementos nutritivos de los ciudadanos de EE.UU.

®  En general, hay més americanos que toman suplementos vitaminicos/minerales que los que
no los toman.

m  Una vez desglosados por categoria de edad, una mayor proporcion de americanos toman
suplementos vitaminicos/minerales al aumentar la edad.

Procedimientos relacionados

El procedimiento Frecuencias de muestras complejas es una herramienta util para obtener
estadisticos descriptivos univariantes de variables categoricas de las observaciones obtenidas
mediante un disefio muestral complejo.

m  El Asistente de muestreo de la opcidn Muestras complejas se utiliza para definir las
especificaciones de disefio de las muestras complejas y obtener una muestra. El archivo
del plan de muestreo creado por el Asistente de muestreo contiene un plan de analisis por
defecto que se puede especificar en el cuadro de didlogo Plan cuando se analiza la muestra
obtenida de acuerdo con dicho plan.

m El Asistente de preparacion del analisis de la opcion Muestras complejas se utiliza para
configurar las especificaciones de analisis para una muestra compleja existente. El archivo del
plan de muestreo creado por el Asistente de muestreo se puede especificar en el cuadro de
dialogo Plan cuando se analiza la muestra correspondiente a dicho plan.

m  El procedimiento Tablas de contingencia de muestras complejas proporciona estadisticos
descriptivos de las tablas de contingencia de variables categoricas.

m  El procedimiento Descriptivos de muestras complejas proporciona estadisticos descriptivos
univariantes para variables de escala.
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Descriptivos de Muestras complejas

El procedimiento Descriptivos de Muestras complejas muestra estadisticos de resumen
univariantes para distintas variables. Si lo desea, puede solicitar estadisticos por subgrupos,
definidos por una o mas variables categoricas.

Uso de los descriptivos de Muestras complejas para analizar los
niveles de actividad

Un investigador desea estudiar los niveles de actividad de los ciudadanos de EE.UU., utilizando
los resultados de la National Health Interview Survey (NHIS, Centro Nacional de Estadisticas de
Salud) y un plan de analisis anteriormente creado. Si desea obtener mas informacion, consulte el
tema Uso del Asistente de preparacion del analisis de la opcion Muestras complejas para preparar
los datos de uso publico de la NHIS en el capitulo 14 el p. 146.

Un subconjunto de la encuesta de 2000 se incluye en nhis2000_subset.sav. El plan del
analisis se guarda en nhis2000_subset.csaplan. Si desea obtener mas informacion, consulte el
tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Complex Samples 19. Puede utilizar
los descriptivos de Muestras complejas para generar estadisticos descriptivos univariantes para
niveles de actividad.

Ejecucion del analisis

» Para ejecutar un analisis de Descriptivos de Muestras complejas, seleccione en los menus:
Analizar > Complex Samples > Descriptivos...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 166
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Figura 16-1
Cuadro de diglogo Plan de muestras complejas

EHPlan de muestras complejas para andlisis descriptivos

Plan

Archivol \nkis2000_subset caaplan | Examinar ...

Sino tiene un archivo de plan para su muestra compleja, puede wtilizar
el Asistente de preparacion del anélisis para crear uno. Para acceder al
azistente, seleccione Preparar para el analizis, en el mend Muestras
complejas.

Probabilidades conjuntas

Laz probahilidades conjurtas son necesarias si el plan solicita una
estimacian sin reposicion de probabilidades desigusles. En cazo
contrario, =& ignoraran.

® Ltilizar archivo por defecto  (nhis2000_subset sav)

@ Un conjunto de datos abisrto

© Archivo personalizado

[Cancelar ][ Ayuida ]

» Acceda al archivo nhis2000_subset.csaplan y seleccionelo. Si desea obtener mas informacion,
consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Complex Samples 19.

» Pulse en Continuar.
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Figura 16-2
Cuadro de didlogo Descriptivos

H Descriptivos de muestras complejas

Wariahles:

& Sevo [SENO)]

‘gﬁ Estrato para la estimac..
@& PEU para la estimacion...

Medidas:

@ﬁ Frecunecia de activida. ..
@& Frecuencia de activida...
é’ Frecuencia de activida. ..

Estadisticos...
Yalores perdidos...

Cpciones...

& Edad [EDAD_P]
& Region [REGION]
f Frecusncia fums: diati...

‘gﬁ Suplementos vitaminic...
f Tomod cualguier comple...
é) Tomd suplementos her ...

‘gﬁ Peso corporal desead. ..
& Actividades diariaz, de...
f Activiades diarias, lev..

Subpoblaciones:
‘gﬁ Categoriaz de edad [e..

Cadda combinacion de
categoriaz define una
=ubpoblacion.

[ Peoar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Axuda ]

» Seleccione desde Frecuencia de actividad vigorosa (veces por semana) hasta Frecuencia de
actividad de fuerza (veces por semana) como variables de medida.

» Seleccione Categorias de edad como una variable de subpoblacion.

» Pulse en Estadisticos.

Figura 16-3
Cuadro de diglogo Descriptivos: Estadisticos

Descriptivos de muestras complejas: Estadisticos
Reslmenes
(¥ Media [F Suma
[T Pruehat El
Estadisticos

@ Etror tipico Ei Recuenta no ponderacio

[ Irtervalo de confianza [7] Tamafio de la poblacién

Mivel (%

&l Coeficierte de variacion

[7] Efecto del dizsfio

[ Raiz cuadrada del efecto del dizefio

[Cancelar][ Ayuda ]

» Seleccione Intervalo de confianza en el grupo Estadisticos.
» Pulse en Continuar.

» Pulse en Aceptar en el cuadro de dialogo Descriptivos de Muestras complejas.
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Estadisticos univariantes

Figura 16-4
Estadisticos univariantes

Intervalo de confianza
al 95%

Estimacion | Errortipico Inferior Superior

Media | Frecunecia de
actividad enérgica 373 033 3,66 3,79
{Weces par semana)
Fracuencia de

actividad moderada 4,90 041 482 4498
(veces por semana)

Frecuencia de
actividad de fuerza 3452

, 04z 3,43 3,60
(VECES por semana)

Cada estadistico seleccionado se calcula para cada variable de medida. La primera columna
contiene estimaciones del nimero medio de veces a la semana que una persona realiza
determinado tipo de actividad. Los intervalos de confianza para las medias no se solapan. Por
lo tanto, se puede concluir que, globalmente, los americanos realizan actividades de fuerza con
menos frecuencia que actividades vigorosas y que realizan actividades vigorosas con menos
frecuencia que actividades moderadas.
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Estadisticos univariantes por subpoblacion

Figura 16-5
Estadisticos univariantes por subpoblacion

Categoria Intervalo de confianza
5 de al 95%

edad Estimacion | Errortipico Inferior Superior
18-24 Media | Frecunecia de actividad
enérgica (weces por 3,92 0a7 375 4,09
SEmanaj)

Frecuencia de actividad
moderada (veces por 5148 ,
SEMAana)

Fracuencia de actividad
de fuerza (veces por 3,45 a5 3,28 3,62
SEMana)

25-44 Media | Frecunecia de actividad
enérgica (weces por 3,64 ,
SEmanaj)

Frecuencia de actividad
moderada (veces por 473 056 462 4,84
SEMAana)

Fracuencia de actividad
de fuerza {veces por 3,28 &2 3,18 3,28
SEMana)

45-64 Media | Frecunecia de actividad
enérgica (Weces por 3,74 ,
Semana)

Frecuencia de actividad
moderada (veces por 4,88 o0 474 5,02
SEMana)

Frecuencia de actividad
de fuerza (veces por 3,69 ez 3.47 3,84
SEMana)

G+ Media | Frecunecia de actividad
energica (Weces por 418 111 3,96 4,38
SEMANE)

Frecuencia de actividad
moderada (veces por 522 084 5,06 5,39
SEemMana)

Frecuencia de actividad
de fuerza (veces por 4 66 185 436 497
SEMana)

137 4,91 5,45

048 3,46 3,68

063 3,66 39

Cada estadistico seleccionado se calcula para cada variable de medida segun los valores de
Categorias de edad. La primera columna contiene estimaciones del nimero medio de veces a
la semana que las personas de cada categoria realizan un determinado tipo de actividad. Los
intervalos de confianza de las medias permiten extraer ciertas interesantes conclusiones.

m  En lo que se refiere a las actividades vigorosas y moderadas, las personas de 25—44 afios son
menos activos que las de 18-24 y las de 45—64, mientras que las personas de 45-64 afios
son menos activas que las de 65 o mayores.

m  En lo que se refiere a las actividades de fuerza, las personas de 25—44 afios son menos activas
que las de 45—64, mientras que las personas de 18-24 y 45-64 afios son menos activas que
las de 65 o mayores.
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Resumen

Descriptivos de Muestras complejas

Mediante el procedimiento Descriptivos de Muestras complejas, ha obtenido los estadisticos de
los niveles de actividad de los ciudadanos de EE.UU.

En general, los americanos pasan diferentes intervalos de tiempo realizando diferentes tipos
de actividades.

Una vez desglosados por edades, los datos parecen indicar que los americanos que han
finalizado sus estudios universitarios son en principio menos activos que cuando estaban
estudiando, pero conforme envejecen vez mas pasan a ser mas conscientes de la necesidad de
hacer ejercicio.

Procedimientos relacionados

El procedimiento Descriptivos de Muestras complejas es una herramienta util para obtener
estadisticos descriptivos univariantes de las medidas de escala de las observaciones obtenidas
mediante un disefio muestral complejo.

El Asistente de muestreo de la opcion Muestras complejas se utiliza para definir las
especificaciones de disefio de las muestras complejas y obtener una muestra. El archivo
del plan de muestreo creado por el Asistente de muestreo contiene un plan de andlisis por
defecto que se puede especificar en el cuadro de didlogo Plan cuando se analiza la muestra
obtenida de acuerdo con dicho plan.

El Asistente de preparacion del analisis de la opcidn Muestras complejas se utiliza para
configurar las especificaciones de analisis para una muestra compleja existente. El archivo del
plan de muestreo creado por el Asistente de muestreo se puede especificar en el cuadro de
dialogo Plan cuando se analiza la muestra correspondiente a dicho plan.

El procedimiento Razones de muestras complejas proporciona estadisticos descriptivos para
razones de medidas de escala.

El procedimiento Frecuencias de muestras complejas proporciona estadisticos descriptivos
univariantes para variables categdricas.
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Tablas de contingencia de Muestras
complejas

El procedimiento Tablas de contingencia de Muestras complejas genera tablas de contingencia
para los pares de variables seleccionadas y muestra estadisticos sobre la clasificacion bivariante. Si
lo desea, puede solicitar estadisticos por subgrupos, definidos por una o mas variables categoricas.

Uso de muestras complejas de tablas de contingencia para medir el
riesgo relativo de un evento

Una compafiia que vende suscripciones a revistas suele enviar todos los meses mailings a los
nombres que aparecen en una base de datos que ha adquirido. La tasa de respuesta normalmente
es muy baja, por lo que necesita encontrar una manera de dirigirse mejor a los posibles clientes.
Una sugerencia consiste en concentrar el envio de mailings a aquellas personas que ya estan
suscritas a periddicos, basandose en el supuesto de que las personas que leen periodicos tienen
mayor propension a suscribirse a revistas.

Se puede utilizar el procedimiento Tablas de contingencia de Muestras complejas para probar
esta teoria construyendo una tabla de dos filas por dos columnas de Suscrito a un periédico por
Respondey calcular el riesgo relativo de que una persona que esté suscrita a un peridédico responda
al mailing. Esta informacion se recoge en el archivo demo_cs.sav y deberan analizarse utilizando
el archivo del plan de muestreo demo.csplan. Si desea obtener méas informacion, consulte el tema
Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Complex Samples 19.

Ejecucion del analisis

» Para ejecutar un andlisis de tablas de contingencia de Muestras complejas, seleccione en los menus:
Analizar > Complex Samples > Tablas de contingencia...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 172
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Figura 17-1
Cuadro de diglogo Plan de muestras complejas

EHPlan de muestras complejas para andlisis de tablas de contingencia

Plan

Archivor ema csplan | Examinar ..

Sino tiene un archiva de plan para su muestra compleja, puede wilizar el Azistente de
preparacion del andlisis para crear uno. Para acceder sl asistente, seleccione Preparar
para el analisiz, en el mend Muestras complejas.

Probabilidades conjuntas

Las probabilidades conjuntas son necesatias =i el plan solicita una estimacion sin
reposicion de probabilidades desigusles. En cazo contrario, =2 ignoraran.

@ Ltilizar archivo por defecto  (damo. zaw)
(@) Un conjurta de datos abierto

(@) Archiva persanalizado

[Cancelar ][ Ayuda ]

» Acceda al archivo demo.csplan y seleccionelo. Si desea obtener mas informacion, consulte el
tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Complex Samples 19.

» Pulse en Continuar.
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Figura 17-2
Cuadro de diglogo Tablas de contingencia

[ Tablas de contingencia de muestras complejas

pariables Lol s il Estadisticos...
& servicio inaldmbrica .|| & Suscrita a un periddico [..
Valores perdidos...

@& hutiples lineas [mul...
& Buzdn de voz [woz]
@@ Euscapersonas [bu...
& Internet [internet]

& D lemadas [idiam]
& Liamada en espera ...
& Tiene T [tv]

& Tiene Videa [video] Chid

& Tiene Hi-filcD [cd] e
& Tiens PDA [pda)]

f Tiene ordenadar [pc]

& Tiene fax [fax] Subpoblaciones:
& Probabilidad de incl...

d:l Categoria de ingresos en..
& Probabilidad de incl...
f Pondaracidn de mu...
@ﬁ Cumulstive Samplin...
& Cumulstive Samplin... |¥

Cpciones...

Cada combinacidn de
catecorias define una

[ Aceptar ][ Fegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione Suscrito a un periddico como variable de fila.
» Seleccione Responde como una variable de columna.

» También resulta interesante ver los resultados desglosados por categorias de ingresos, asi que
seleccione Categoria de ingresos en miles como variable de subpoblacion.

» Pulse en Estadisticos.
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Figura 17-3
Cuadro de didlogo Tablas de contingencia: Estadisticos

[ Tablas de contingencia de muestras complejas: Estadisticos

Cazillas

|" | Tamario de ls poblacidn || Porcentsje de columna

[+ Porcentaje de fils [T Porcentaje de tabla
Estadisticos

_-Z Error tipico _ Recuento no ponderado
[T Intervalo de confianza (] Efecto del dissfio

[T Raiz cuadrada del efecto del disefio
[F Coeficierte de variacidn

Restimenss pata las tablaz 2 por 2
[+ Razén de las vertsias || Diferencia de riesgos
-of Rie=go relstivo

_ Contraste =obre la independencia de filaz y calumnas

|§C0ntinuar§|[ Cancelar ][ Ayuca ]

» Anule la seleccion de Tamafo de la poblacién y seleccione Porcentaje de fila en el grupo Casillas.
» Seleccione Razdn de las ventajas y Riesgo relativo en el grupo Restimenes para las tablas 2 por 2.

» Pulse en Continuar.

» Pulse en Aceptar en el cuadro de didlogo Tablas de contingencia de Muestras complejas.

Estas selecciones generaran una tabla de contingencia y una estimacion del riesgo de Suscrito a
un periddico por Responde. También se crean tablas diferentes con los resultados divididos
por Categoria de ingresos en miles.

Tabla de contingencia

Figura 17-4
Tabla de contingencia de suscripcion a un periddico por respuesta
Respuesta
Suscrito a un periddico Si Mo Total
Si % de Suscrito Estimacidn 17,2% 82,8% 100,0%
aun periddico | Errartipico 1,0% 1,0% 0%
Mo % de Suscrito Estimacidn 10,3% 89,7% 100,0%
aun perddico | Errortipico T% % 1%
Total % de Suscrito Estirmacian 12,8% 87.2% 100,0%
aun periddico | Errortipico % T% 0%

La tabla de contingencia muestra que, en general, pocas personas respondieron al mailing. No
obstante, respondi6 una mayor proporcion de personas suscritas a peridodicos.



176

Capitulo 17

Estimacion de riesgo

Figura 17-5
Estimacion del riesgo para la suscripcion a un periédico por respuesta
Estimacion
Suscrito a un periodico | Razan de ventajas 1,812
* Respuesta Riesgo relativo Para la cohaorte 1673
Respuesta = Si '
Fara la cohorte
Respuesta= Mo 823

Sdlo se computan los estadisticos para las tablas 2 por 2 con todas 1as casillas
observadas.

El riesgo relativo es una razon de probabilidades de eventos. El riesgo relativo de una respuesta
al mailing es la razén de la probabilidad de que una persona suscrita a un perioédico responda,
respecto a la probabilidad de que una persona que no esta suscrita lo haga. Por tanto, la estimacion
el riesgo relativo es sencillamente 17,2%/10,3% = 1.673. Igualmente, el riesgo relativo de que no
haya respuesta es la razon de la probabilidad de que una persona suscrita no responda, respecto a
la probabilidad de que una persona no suscrita no responda. La estimacion de este riesgo relativo
es 0.923. Con estos resultados, puede estimar que es 1.673 veces mas probable que una persona
suscrita a un periodico responda al mailing que una persona que no lo estd, o 0.923 veces tan
probable que no responda como una persona que no esté suscrita.

La razon de las ventajas es la razon de las ventajas de los eventos. Las ventajas de un evento es
la razon de la probabilidad de que ocurra el evento, respecto a la probabilidad de que no ocurra
el evento. Por tanto, la estimacion de las ventajas de que una persona suscrita a un periodico
responda al mailing es de 17.2%/82.8% = 0.208. Igualmente, la estimacion de las ventajas de que
una persona no suscrita responda es de 10.3%/89.7% = 0.115. La estimacion de la ocurrencia del
factor es por tanto 0.208/0.115 = 1.812 (tenga en cuenta que existe un error de redondeo en los
paso intercalados). La razon de las ventajas es la razon del riesgo relativo de responder, respecto
al riesgo relativo de no responder, o sea 1.673/0.923 = 1.812.

Razon de las ventajas respecto al riesgo relativo

Ya que se trata de una razon de razones, la razon de las ventajas es muy dificil de interpretar. El
riesgo relativo es mas facil de interpretar, por lo que la razén de las ventajas por si sola no resulta
muy util. Sin embargo, hay determinadas situaciones muy habituales en las que la estimacion
del riesgo relativo no es muy buena y la razén de las ventajas se puede utilizar para calcular

una aproximacion del riesgo relativo del evento de interés. La razon de las ventajas se puede
utilizar como aproximacion del riesgo relativo del evento de interés cuando se cumplen las dos
siguientes condiciones:

m  La probabilidad del evento de interés es pequena (<0,1). Esta condicién garantiza que la
razén de las ventajas serd una buena aproximacion del riesgo relativo. En este ejemplo, el
evento de interés es una respuesta al mailing.

m  FEl disefio del estudio es un control de casos. Esta condicién indica que la estimacion
habitual del riesgo relativo probablemente no sea buena. Un estudio de control de casos es
retrospectivo, se utiliza sobre todo cuando el evento de interés es poco probable o cuando el
disefio de un futuro experimento es poco practico o poco ético.
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Ninguna de estas condiciones se cumple en este ejemplo, ya que la proporcion global de personas
que respondieron fue del 12.8% y el disefio del estudio no fue un control de casos, por lo que
resulta mas seguro tomar 1.673 como el riesgo relativo, en vez del valor de la razon de las ventajas.

Estimacion del riesgo por subpoblacion

Figura 17-6
Estimacion del riesgo para la suscripcion a un periddico por respuesta, con control de la categoria
de ingresos

Catenoria de Estimacidn
menos de $25 Suscrito a un periddico | Razdn de ventajas 2712
*Respuesta Riesgo relativa Para la cohorte 2241
Respuesta = 5i '
Para la cohorte
Respuesta = Mo 828
§25- §48 Suscrito a un periddico | Razdn de ventajas 1,794
*Respuesta Riesao relativa Para la cohorte 1645
Respuests = Si '
Para la cohorte
Respuesta=Ho a7
§a0- §74 Suscrito a un periddico | Razdn de ventajas 1,168
*Respuesta Rigsgo relativa Fara la cohore 1152
Respuesta = 5i '
Para la cohorte
Respuesta = Mo 986
§75+ Suscrito a un periddico | Razdn de wentajas 1,242
*Respuesta Rigsno relativo Para la cohore 1237
Respuesta = 8i '
Para la cohorte
Respuesta=Ho 988

Sdlo se computan los estadisticos para las tablas 2 por 2 con todas |as casillas observadas.

Las estimaciones del riesgo relativo se calculan por separado para cada categoria de ingresos.
Observe que el riesgo relativo de una respuesta positiva de las personas suscritas a un periodico
parece disminuir gradualmente al aumentar los ingresos, lo que indica que es posible limitar atin
mas los destinatarios del mailing.

Resumen

Mediante las estimaciones del riesgo de las tablas de contingencia de Muestras complejas,
ha descubierto que puede aumentar la tasa de respuesta a los mailings directos dirigiéndose

a personas suscritas a periddicos. Ademads, encuentra cierta evidencia de que las estimaciones
de riesgo puede que no sean constantes dependiendo de la Categoria de ingresos, por lo que
puede aumentar aun mas la tasa de respuesta si se dirige a las personas suscritas a periodicos
que tienen menores ingresos.
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Procedimientos relacionados

El procedimiento Tablas de contingencia de Muestras complejas es una herramienta 1til para
obtener estadisticos descriptivos de las tablas de contingencia de variables categdricas de
observaciones obtenidas mediante un disefio muestral complejo.

m  El Asistente de muestreo de la opcidn Muestras complejas se utiliza para definir las
especificaciones de disefio de las muestras complejas y obtener una muestra. El archivo
del plan de muestreo creado por el Asistente de muestreo contiene un plan de analisis por
defecto que se puede especificar en el cuadro de didlogo Plan cuando se analiza la muestra
obtenida de acuerdo con dicho plan.

m  El Asistente de preparacion del analisis de la opcion Muestras complejas se utiliza para
configurar las especificaciones de analisis para una muestra compleja existente. El archivo del
plan de muestreo creado por el Asistente de muestreo se puede especificar en el cuadro de
dialogo Plan cuando se analiza la muestra correspondiente a dicho plan.

m  El procedimiento Frecuencias de muestras complejas proporciona estadisticos descriptivos
univariantes para variables categodricas.
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El procedimiento Razones de Muestras complejas muestra estadisticos de resumen univariantes
para razones de variables. Si lo desea, puede solicitar estadisticos por subgrupos, definidos por
una o mas variables categoricas.

Uso de razones de Muestras complejas como ayuda en la evaluacion
de los valores de las propiedades

Una agencia inmobiliaria se encarga que asegurar que los impuestos sobre las propiedades se
evaluan de la misma manera en los diferentes condados. Los impuestos se basan en el valor
tasado de la propiedad, por lo que la agencia desea realizar un seguimiento de los valores de las
propiedades en diferentes condados para asegurarse de que los registros de todos los condados
estan igualmente actualizados. Ya que los recursos necesarios para obtener las tasaciones actuales
son limitados, la agencia decide utilizar una metodologia de muestreo complejo para seleccionar
las propiedades.

La muestra de propiedades seleccionadas y su informacion de tasacion actual se recoge en
property_assess cs sample.sav. Si desea obtener mas informacién, consulte el tema Archivos
muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Complex Samples 19. Uso de razones de Muestras
complejas para evaluar el cambio de los valores de las propiedades desde la ultima tasacion en
cinco condados.

Ejecucion del analisis

» Para ejecutar un analisis de razones de Muestras complejas, seleccione en los menus:

Analizar > Complex Samples > Razones...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 179
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Figura 18-1
Cuadro de diglogo Plan de muestras complejas

EHPlan de muestras complejas para andlisis de razones

Flan

Archiv: [property_assess. caplan | Examinar ...

Sino tiene un archivo de plan para su muestra compleja, puede
utilizar el Asistente de preparacion del anélisis para crear uno. Para
acceder al asistente, seleccione Preparar para el analisis, en el mend
Muestras complejas.

Probabilidades conjurtas

Las probabilidades conjuntas son necesarias si el plan solicita una
estimacian sin reposicion de probabilidades desiguales. En caso
contrario, =& ignoraran.

@ Ltilizar archivo por defecto  (wproperty_sssess sav)

@ Un conjunto de datos abisrto

© Archivo personalizado

Cancelar][ Ayuda ]

» Acceda al archivo property assess.csplan y seleccidnelo. Si desea obtener mas informacion,
consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Complex Samples 19.

» Pulse en Continuar.
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Figura 18-2

Cuadro de didlogo Razones de Muestras complejas

[ Razones de muestras complejas

Wariahles:

&5 D Propiedad [idprop]

&) Wetindario [vecind]

&) Poblacion [poblac)

f Afioz desde la dtima t...
& Probabiidad de inchusi..
f Ponderacion de muestr ...
f Ponderacion de muestr ..

-

Mumeradores:

Estacizticos...

@5’ Afios desde la attima tas..

Denaminador:

| f Walor de la Ultima tazaci...

Subpoblaciones:

% Condado [condado]

Cada combinacin da
categoriaz define una

OpCiones. ..

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

Walores perdidos...

Seleccione Valor actual como variable de numerador.

Razones de Muestras complejas

Seleccione Valor de la Ultima tasacion como la variable de denominador.

Seleccione Condado como variable de subpoblacion.

Pulse en Estadisticos.

Figura 18-3

Cuadro de didlogo Estadisticos de la razén

.
Razones de muestras complejas: Estadisticos

Estadizticos

[ Error tipico

|_1_£'| Intervalo de confianza

Mivel (%)

[ coeficiente de variacidn

@ Recuento no pondersco
|8 Tamafio de la poblacian

[T Efecto del dizsfio

[ Raiz cuadrada del efecto del disefio

[ Pruebat valor de prushs:

[Cancelar ][ Ayucia ]

Seleccione Intervalo de confianza, Recuento no ponderado y Tamafo de la poblacién en el grupo

Estadisticos.

Seleccione Prueba t y escriba 1,3 como valor de prueba.

Pulse en Continuar.

Pulse en Aceptar en el cuadro de dialogo Razones de Muestras complejas.
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Razones
Figura 18-4
Tabla de razones
Intervalo de confianza s
al 95%
Estimacion
Condado  Murnerador Cienominadar de la razdn Errat tipico Inferior Superior [
Este Currentvalue | Walarde la
iltima tasacian 1,381 Rulat 1,236 1,524
Central Currentvalue | Valordela
iltirma tasacian 1,364 64 1,227 1,602
Oeste Currentvalue | Valordela
dltima tasacian 1,824 053 1,410 1,638
Marte Currentvalue | Valorde la
ltirma tasacian 1,277 a3z 1,208 1,346
Sur Currentvalue | Valordela
ltima tasacian 1,195 024 1,134 1,256

La presentacion por defecto de la tabla es muy ancha, por lo que debera pivotarla para poder
verla con mayor claridad.
Pivotado de la tabla de razones
» Pulse dos veces en la tabla para activarla.

» Seleccione en los menus del Visor:
Pivotar > Paneles de pivotado

Arrastre Numerador y, a continuacion, Denominador desde la fila a la capa.
Arrastre Condado desde la fila a la columna.

Arrastre Estadisticos desde la columna a la fila.

v v v VY

Cierre la ventana Paneles de pivotado.
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Tabla de razones pivotada

Figura 18-5
Tabla de razones pivotada
Denominadar — Yalor de la ditirma tasacidn

MNumerador Afios desde la Gitima tasacian
Condado
Este Central Deste Marte Sur

Estimacion de |a razon 1,381 1,364 1,524 1277 1,195
Errar tipico jil2] jil:1:! 053 3z 024
Intervalo de confianza al  Inferior 1,236 1,227 1,410 1,208 1,134
95% Superior 1,525 1,502 1,638 1,346 1,256
Caontraste de hipdtesis Yalar de

contrasts 1,3 13 13 1,3 1,3

t 1,191 907 4,201 - 702 -3,646

ul 15 15 15 15 15

Sig. 282 334 001 493 002
Recuento no ponderado 168 170 207 205 290

La tabla de razones ahora esta pivotada de manera que resulta mas facil comparar los estadisticos
correspondientes a los diferentes condados.

B Las estimaciones de las razones varian desde un minimo de 1,195 en el condado del sur hasta
un maximo de 1,524 en el condado del oeste.

m  También hay bastante variacion en los errores tipicos, que oscilan desde un minimo de 0,029
en el condado del sur hasta un maximo de 0,068 en el condado del este.

®  Algunos de los intervalos de confianza no se solapan; por tanto, se puede concluir que las
razones del condado del oeste son mayores que las razones de los condados del norte y del sur.

m Por ultimo, como medida mas objetiva, observe que los valores de significacion de las pruebas
t de los condados del oeste y del sur son menores de 0,05. Por tanto, se puede concluir que la
raz6én del condado del oeste es mayor que 1,3 y la razén del condado del sur es menor que 1,3.

Resumen

Mediante el procedimiento Razones de Muestras complejas, hemos obtenido varios estadisticos
para las razones del Valor actual respecto al Valor de la Ultima tasacion. Los resultados sugieren
que tal vez existan cierta falta de armonizacion en la evaluacion de los impuestos sobre las
propiedades en los diferentes condados, concretamente:

m Las razones del condado del oeste son altas, lo que indica que sus registros no estan tan
actualizados como los de otros condados en lo que se refiere a la apreciacion de los valores
de las propiedades. Los impuestos sobre las propiedades son probablemente demasiado
bajos en este condado.
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m Las razones del condado del sur son bajas, lo que indica que sus registros son mas actualizados

que los de los otros condados en lo que se refiere a la apreciacion de los valores de las

propiedades. Los impuestos sobre las propiedades son probablemente demasiado altos en
este condado.

Las razones del condado del sur son inferiores que las del condado del oeste, pero se
mantienen dentro del objetivo de 1,3.

Los recursos utilizados para realizar el seguimiento de los valores en el condado del sur se
asignaran al condado del sur para armonizar las razones de estos condados con los demas y
con el objetivo de 1,3.

Procedimientos relacionados

El procedimiento Razones de Muestras complejas es una herramienta 1til para obtener estadisticos
descriptivos univariantes de la razon de las medidas de escala de las observaciones obtenidas
mediante un disefio muestral complejo.

El Asistente de muestreo de la opcion Muestras complejas se utiliza para definir las
especificaciones de disefio de las muestras complejas y obtener una muestra. El archivo
del plan de muestreo creado por el Asistente de muestreo contiene un plan de analisis por
defecto que se puede especificar en el cuadro de didlogo Plan cuando se analiza la muestra
obtenida de acuerdo con dicho plan.

El Asistente de preparacion del analisis de la opcion Muestras complejas se utiliza para
configurar las especificaciones de analisis para una muestra compleja existente. El archivo del
plan de muestreo creado por el Asistente de muestreo se puede especificar en el cuadro de
dialogo Plan cuando se analiza la muestra correspondiente a dicho plan.

El procedimiento Descriptivos de muestras complejas proporciona estadisticos descriptivos
univariantes para variables de escala.
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El procedimiento Modelo lineal general de muestras complejas (CSGLM) realiza analisis de
regresion lineal y analisis de varianza y covarianza de muestras extraidas mediante métodos de
muestreo complejo. Si lo desea, puede solicitar analisis de una subpoblacion.

Uso del Modelo lineal general de muestras complejas para ajustar
ANOVA de dos factores

Una cadena de tiendas de alimentacion realiza una encuesta sobre los habitos de compra de
una serie de clientes basandose en un disefio complejo. Una vez obtenidos los resultados de la
encuesta y la cantidad que cada cliente gasto el mes anterior, la cadena desea averiguar si la
frecuencia con que los clientes hacen la compra esta relacionada con la cantidad mensual que
gastan, controlando el sexo del cliente e incorporando el disefio del muestreo.

Esta informacion se recoge en el archivo grocery_1month_sample.sav. Si desea obtener mas
informacion, consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Complex
Samples 19. Utilice el procedimiento Modelo lineal general de muestras complejas para realizar
un analisis ANOVA de dos factores de las cantidades gastadas.

Ejecucion del analisis

» Para ejecutar un analisis de Modelo lineal general de muestras complejas, seleccione en los menus:
Analizar > Complex Samples > Modelo lineal general...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 185
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Figura 19-1
Cuadro de diglogo Plan de muestras complejas

[ Plan de muestras complejas para Modelo lineal general

Plan

Archivol |grocery.ceplan | Examinat ...

Si no tiene un archivo de plan para =0 muestra compleja, puedes utilizar
el Azistente de preparacion del analizis para crear uno. Para acceder al
asisterte, seleccione Preparar para el andlisiz, en el mend Muestras
complejas,

Probabilidades conjuntas
Laz probabilidades conjuntas son necesarias si el plan solicita una
estimacidn =in reposicidn de probabilidades desiguales. En cazo
contrario, =2 ignoraran.

@) Utilizar archivo por defecto  [grocery sav)

@) Un conjurto de datos abisrto

@ Archivo personalizado

[Continuar][Cancelar][ Ayuds ]

» Acceda al archivo grocery.csplan y seleccionelo. Si desea obtener mas informacion, consulte el
tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Complex Samples 19.

» Pulse en Continuar.
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Figura 19-2
Cuadro de didlogo Modelo lineal general de muestras complejas
[ Modelo lineal general de muestras complejas
Wariahles: “ariahle dependiente: Modelo. .
&) 1D del comercio [idcom... |@§ Cantidad gasztada [gasto] — = = —
&b Comercio de cotida di.. : | 1 SRS
. Factores:
E[I Tamafio del comercio [t... . Contrastes de hipdtesis..
L %Para quien compra [co... S e e
&) Qrganizacion del come... — y .
a . &3 Lttiliza loz cupones [us... Medias estimadas. ..
f Momera de clientes [ne... S -
&5 D el cliente [idclients] Guardar...
&) Género [genera] Cpciones...
& Vegetariana [veg) Covatiahles: S

&) Tipo de compra [stilo]

& Probabilidad de inchusi..
gﬁ Ponderacion de muestr ... )
f Ponderacion de muestr ..

Subpoblacion

Variable:
|

Categoria:

) G G e e

» Seleccione Amount spent como la variable dependiente.
» Seleccione Who shopping for y Use coupons como factores.

» Pulse en Modelo.
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Figura 19-3

Cuadro de didlogo Modelo

[H Modelo lineal general de muestras cumplejaé: Modelo

Ezpecificar efectas del modelo

©) Efectos principales

Factores y covariables:

@) Personalizadn

M compra
il UsacLp

izl
COMmpra
USECLE
I:ompra*usacup
Construir términos
Tipo:

Interaccion b

TErming anickado

Término: |

Irteraccidn
IMLEr aCCIor

Eorrar

rnterseccion

E Incluir en el modelo

[+ Moztrar estadisticos

[Continuar”(:ancelar ” Ayudda ]

» Elija crear un modelo Personalizado.

» Seleccione Efectos principales como tipo de término que se va a crear y seleccione shopfor y

USecoup como término

s del modelo.

» Seleccione Interaccién como tipo de término que se va a crear y afiada la interaccion
shopfor* usecoup como un término del modelo.

» Pulse en Continuar.

» En el Cuadro de didlogo Modelo lineal general de muestras complejas, pulse en Estadisticos.
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Modelo lineal general de muestras complejas

Cuadro de didlogo Modelo lineal general de muestras complejas: Estadisticos

[ Modelo lineal general de muestras complejas: Estadisticos

Parametros del modelo
& Estimacion
|3 Error tinico
[ Intervalo de confianza (W] Efecto del dissfio

&l Prugbst [ Raiz cusdrada del efecto del disefio

[+ juste del madelo
@ hedias poblacionales de |a variable dependiente v las covariables

& Informacion del disefio de la muestra

[Cancelar ][ Ayuda ]

|_I Covatianzas ertre laz estimaciones de los pardmetros

|__| Correlaciones entre las estimaciones de los parémetros

» Seleccione Estimacion, Error tipico, Intervalo de confianza y Efecto del disefio en el grupo Parametros

del modelo.

» Pulse en Continuar.

» En el Cuadro de dialogo Modelo lineal general de muestras complejas, pulse en Medias estimadas.
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Figura 19-5

Cuadro de didlogo Modelo lineal general de muestras complejas: Medias estimadas

ﬁ Modelo lineal general de muestras complejas: Medias estimadas
Factores e interacciones: Mostrar medias para:
compra Téermino Contraste Categoria de referencia
USAcUR COMpEE Simple 3
COmpratusacup LSacUp Simple ¥

COMpratusacup Minguna 1 Mo

2 Del periodico
3 De los mailings
4 De amhos

[T] Mostrar media para poblacién globsal

[Continuar][ Cancelar ][ Aoyuicia ]

» Elija mostrar las medias para shopfor, usecoup y la interaccién shopfor* usecoup.

» Seleccione un contraste Simple y 3 Self and family como la categoria de referencia para shopfor.

Observe que, una vez seleccionada, la categoria aparece como “3” en el cuadro de dialogo.
» Seleccione un contraste Simple y 1 No como la categoria de referencia para usecoup.

» Pulse en Continuar.

» En el Cuadro de didlogo Modelo lineal general de muestras complejas, pulse en Aceptar.

Resumen del modelo

Figura 19-6
estadistico R cuadrado

| R euadrado | a0 |

a. Modelo: Cantidad gastada = {Interseccidn)
+ COMPra + USacup + compra * usacup
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R cuadrado, el coeficiente de determinacion, es una medida de la fuerza del ajuste del modelo.
Muestra que el modelo explica cerca del 60% de la variacion en Amount spent, lo que ofrece
una buena capacidad explicativa. Es posible que desee anadir otros predictores al modelo para
mejorar ain mas el ajuste.

Pruebas de efectos del modelo

Figura 19-7
Pruebas de los efectos inter-sujetos

Qrigen al1 ol F de Wald Sig.

{Modelo carregida) 11,000 3,000 127,231 o1
{Interseccion 1,000 13,000 6321597 oo
campra 2,000 12,000 G43,593 oo
usacup 3,000 11,000 87,4483 .ooo
campra * usacup 6,000 2,000 10,688 oz

8. Modelo: Cantidad gastada = (nterseccion) + compra + usacup
+ COMRPra * usacup

Cada término del modelo, ademas del propio modelo, se prueba para comprobar si el valor de su
efecto es igual a 0. Los términos con valores de significacion inferiores a 0,05 tienen algtin efecto
perceptible. Por lo tanto, todos los términos del modelo contribuyen a él.

Estimaciones de los parametros

Figura 19-8
Estimaciones de los pardmetros

Intervalo de

Errar canfianza al 95% Efdegltn
Pardrnetro Estimacion | tipico | Lower | Upper disefio
fIntersaccigm s18.249 | 11,731 | 432905 | 543592 1387
[compra=1] 74757 | 10762 | 1980 | -151.81 as0
[compra=2] 129443 | 11455 | 1542 | -104.70 925
[compra=3] oo . . . .
[usacup=1] 140838 | 10180 | 1628 | -11848 F48
[usacup=1] 3026 | 13195 | @157 | -34.520 940
[usacup=3] 31375 | a7 | s2387 | 103683 64
[usacup=4] oon@ . . . .
[compra=1]* [usacup=1] 4693 | 11170 | 17862 | 6584 FOE
leomnra=117* lusacup=21 44505 | 18068 5471 | 8353 1413
[compra=1]* [usacup=3] 9204 | 11057 | 14,684 | 33092 534
[compra=1]* [usacup=4] oona . . . .
[compra=2]* [usacup=1] 89211 | 10367 | 65518 | 112903 533
[compra=2]* [usacup=2) S4267 | 14949 | 21972 | 86562 836
[compra=2]=* [usacup=3] 17854 | 13753 | 11828 | 47595 i=r
[compra=2] * [usacup=4] onna
[compra=3]* [usacup=1] oood@
[compra=3]* [usacup=2] ooo@
[compra=3]* [Usacup=3] Jooo@
[compra=3]* [usacup=4] ooo@

a. Establecido en cero norgue este parametro es redundante.

b Modelo: Cantidad gastada = {Interseccidn) + compra + usacup
+ cOmpra * usacup
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Las estimaciones de los pardmetros muestran los efectos de cada predictor en Amount spent. El
valor 518,249 del término de interseccion indica que la cadena de productos alimenticios puede
esperar que un comprador con familia que utiliza cupones de los periddicos y mailings dirigidos
se gaste 518,25 dolares de media. Se puede decir que la interseccion esta asociada con dichos
niveles de factor porque esos son los niveles de factor cuyos parametros son redundantes.

m  Los coeficientes de shopfor sugieren que, entre los clientes que utilizan tanto los cupones de
los periddicos como los recibidos por mailing, aquellos que no tienen familia tienden a gastar
menos que los clientes con conyuge, quienes a su vez gastan menos que los clientes que vivan
con personas a su cargo. Como las pruebas de los efectos del modelo demostraron que este
término contribuia al modelo, estas diferencias no se deben a la casualidad.

B Los coeficientes usecoup sugieren que el gasto entre los clientes con personas a su cargo
desciende con el menor uso de cupones. Existe una moderada cantidad de incertidumbre en
las estimaciones, pero los intervalos de confianza no incluyen el 0.

B Los coeficientes de interaccion sugieren que los clientes que no usan cupones o s6lo recortes
del periddico y no tienen personas a su cargo tienden a gastar mas de lo que se podria esperar.
Si alguna parte de un parametro de interaccion es redundante, el parametro de interaccion
sera redundante.

B Ladesviacion del 1 en los valores de los efectos del disefio indica que algunos de los errores
tipicos calculados para estas estimaciones de parametros son mayores que los que se
obtendrian si se supone que dichas observaciones proceden de una muestra aleatoria simple,
mientras que los demas son mas pequeiios. Es de vital importancia incorporar la informaciéon
sobre el disefio muestral al andlisis porque, en caso contrario, se podria inferir, por ejemplo,
que el coeficiente usecoup=3 no es distinto de 0.

Las estimaciones de los pardmetros son utiles para cuantificar el efecto de cada uno de los
términos del modelo, pero las tablas de medias marginales estimadas pueden simplificar la
interpretacion de los resultados del modelo.

Medias marginales estimadas

Figura 19-9
Medias marginales estimadas por niveles de Who shopping for
Intervalo de confianza
al 95%
Para fuién compra Media Error tipico Inferior Superior
El misrmo 308,5326 3942865 300,0145 317 0506
El mismo y esposa 3703361 4 37908 350.7955 3805767
El misma y familia 459 4392 719769 4433335 474 3338

Esta tabla muestra las medias marginales estimadas por el modelo y los errores tipicos de Amount
spent en los niveles de factor de Who shopping for. Esta tabla es util para explorar las diferencias
entre los niveles de este factor. En este ejemplo, un cliente que compra para si mismo se espera
que gaste cerca de 308,53 dolares, mientras que un cliente casado se espera que gaste unos 370,34
dolares y un cliente con personas a su cargo gastara unos 459,44 dolares. Para comprobar si

esto representa una diferencia real o puede deberse a una variacion debida al azar, examine los
resultados de la prueba.
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Figura 19-10
Resultados de las pruebas individuales para medias marginales estimadas de sexo
Diferencia
Contrastes simples Estimacian Walaor (estimacidn -
Para quién compraa del contraste hipotetizado hipotetizada) Errar tipico gl gl2 F de ‘\Wald Sig.
Mivel El mismao frente a
mivel EI mismo y familia -150,907 000 150,807 4,803 1,000 13,00 947 4
Mivel El mistnoy
esposa frente a nivel El -89.103 Jalua] -89,103 5803 1,000 13,00 227 B4
mismo v familia

a. Categoria de referencia = El mismo y familia

La tabla de las pruebas individuales muestra dos contrastes simples en el gasto.
m La estimacion del contraste es la diferencia en el gasto para los niveles de Who shopping for.
m  El valor hipotetizado de 0,00 representa la creencia de que no hay diferencia en el gasto.

m El estadistico F de Wald, con los grados de libertad que se muestran, se utiliza para probar si
la diferencia entre una estimacion de contraste y el valor hipotetizado es por una variaciéon
debida al azar.

m  Como los valores de significacion son inferiores a 0,05, se puede concluir que existen
diferencias en el gasto.

Los valores de las estimaciones de los contrastes son distintos a los de las estimaciones de los
parametros. Esto se debe a que hay un término de interaccion que contiene el efecto de Who
shopping for. Como resultado, la estimacion de los parametros para shopfor=1 es un contraste
simple entre los niveles Self y Self and Family en el nivel From both de la variable Use coupons.
La estimacion del contraste en esta tabla se promedia sobre los niveles de Use coupons.

Figura 19-11

Resultados de las pruebas globales para medias marginales estimadas de sexo
gl gl2 F de ald Sig.
2,000 12,000 | 643,593 i)

La tabla de pruebas globales informa de los resultados de una prueba de todos los contrastes de la
tabla de pruebas individuales. Su valor de significacion menor que 0,05 confirma que existe una
diferencia en el gasto entre los niveles de Who shopping for.

Figura 19-12
Medias marginales estimadas por niveles de estilo de compra

Intervalo de confianza

al 95%
Itiliza los cupones Media Errat tipico Inferior Superior
] 3196455 §,51429 | 3055722 | 3337188
Del periddico 386,7469 4,32285 | 3774077 | 39608361
De los mailings 394 5028 554218 | 3825287 | 4064760
De ambos 416,8486 651260 | 4027780 | 4308182

Esta tabla muestra las medias marginales estimadas por el modelo y los errores tipicos de Amount
spent en los niveles de factor de Use coupons. Esta tabla es util para explorar las diferencias
entre los niveles de este factor. En este ejemplo, un cliente que no utiliza cupones se espera que
se gaste unos 319,65 dodlares, mientras que aquellos que si usan cupones se espera que gasten
considerablemente mas.
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Figura 19-13
Resultados de las pruebas individuales para medias marginales estimadas de estilo de compra
Diferencia

Contrastes simples {estimacidn - Walor
Utiliza los u:uponesei hipotetizado) hipotetizado Error tipica all gz F de Wald Sig.
Mivel Dl periddico
frante 3 nivel No 67,101 )il 6,537 1,000 13,000 105,350 oo
Mivel De los mailings
frante a nivel Mo 74,857 oo 5875 1,000 13,000 162,330 ,0oo
Mivel De amhos frente
a nivel Mo 47,203 oo 5,503 1,000 13,000 300,920 ,0oo

A Categoria de referencia = Mo

La tabla de pruebas individuales muestra tres contrastes simples, en los que se comparan los gastos
de los clientes que no usan cupones frente a los que si los usan.

Como los valores de significacion de las pruebas son menores que 0,05, se puede concluir que
los clientes que usan cupones tienden a gastar mas que los que no usan cupones.

Figura 19-14

Resultados de las pruebas globales para medias marginales estimadas de estilo de compra
gll ol F de Wald Sig.
2,000 11,000 a7 4563 a0

La tabla de pruebas globales informa de los resultados de una prueba de todos los contrastes de
la tabla de pruebas individuales. Su valor de significaciéon menor que 0,05 confirma que existe
una diferencia en el gasto entre los niveles de Use coupons. Observe que las pruebas globales
para Use coupons y Who shopping for son equivalentes a las pruebas de los efectos del modelo
ya que los valores de contraste hipotetizados son iguales a 0.

Figura 19-15

Medias marginales estimadas por niveles de sexo por estilo de compra

Intervalo de confianza
al B5%

Fara quien compra  Utiliza los cupones Media Errar tipico Inferiar | Supetior
El'tnigrno Mo 244 3471 5,00949 231 3644 257 3298
Del periddico 324 9705 594134 321353 | 3378063
Ce los mailings 321 3207 411028 324410 3302005
De ambos 3434916 57545 3202797 | 3577034
Elmismoy esposa | Mo 3371783 72181 3217925 3525640
Del periddico 3800468 731038 3629574 3971361
De los mailings 3753141 £.22468 3618665 | 3887617
De ambos 3888054 71210 3734214 | 4041394
El mistmoy farnilia | Mo 3774111 11,58215 3523594 402 4328
Cel periddico 455 2232 f,14420 4419494 | 4654969
De los mailings 486,6736 1076529 4636166 | 510,1308
De ambos 518,288 11,73120 4929050 | 5435925

Esta tabla muestra las medias marginales estimadas por el modelo, los errores tipicos y los
intervalos de confianza de Amount spent en las combinaciones de factores de Who shopping for y
Use coupons. Esta tabla es ttil para explorar el efecto de la interaccion entre estos dos factores
detectada en las pruebas de los efectos del modelo.
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Resumen

Modelo lineal general de muestras complejas

En este ejemplo, las medias marginales estimadas han revelado diferencias en el gasto entre
clientes a distintos niveles de Who shopping for y Use coupons. Las pruebas de los efectos del
modelo confirmaron la existencia de dicha diferencia, asi como el hecho de que parece ser
producto de un efecto de la interaccion Who shopping for* Use coupons. La tabla de resumen del
modelo revel6 que el modelo actual explica algo mas de la mitad de la variacion hallada en los
datos, y se podria mejorar afiadiendo mas predictores.

Procedimientos relacionados

El procedimiento Modelo lineal general de muestras complejas es una herramienta til para crear
modelos de una variable de escala cuando los casos se han extraido siguiendo un esquema de
muestreo complejo.

m  El Asistente de muestreo de la opcion Muestras complejas se utiliza para definir las

especificaciones de disefio de las muestras complejas y obtener una muestra. El archivo

del plan de muestreo creado por el Asistente de muestreo contiene un plan de anélisis por
defecto que se puede especificar en el cuadro de dialogo Plan cuando se analiza la muestra
obtenida de acuerdo con dicho plan.

El Asistente de preparacion del analisis de la opcidon Muestras complejas se utiliza para
configurar las especificaciones de analisis para una muestra compleja existente. El archivo del
plan de muestreo creado por el Asistente de muestreo se puede especificar en el cuadro de
dialogo Plan cuando se analiza la muestra correspondiente a dicho plan.

El procedimiento Regresion logistica de muestras complejas permite crear un modelo de
una respuesta categorica.

El procedimiento Regresion ordinal de muestras complejas permite crear un modelo de una
respuesta ordinal.
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El procedimiento Regresion logistica de muestras complejas lleva a cabo analisis de regresion
logistica sobre una variable binaria o una variable dependiente multinomial para muestras extraidas
mediante métodos de muestreo complejo. Si lo desea, puede solicitar analisis de una subpoblacion.

Uso del procedimiento Regresion logistica de muestras complejas
para evaluar riesgos de crédito

Si es el encargado de préstamos en un banco, deseara poder identificar caracteristicas que sean
indicativas de personas que puedan causar mora en los créditos y utilizar dichas caracteristicas
para identificar riesgos de crédito positivos y negativos.

Suponga que un encargado de préstamos ha recopilado registros antiguos de préstamos
concedidos a clientes en diversas ramas, de acuerdo con un disefio complejo. Esta informacion
se recoge en bankloan_cs.sav. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Archivos
muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Complex Samples 19. El encargado desea comprobar
si la probabilidad con que las moras de un cliente se asocian a su edad, historial de empleo y
cantidad de crédito adeudado; posteriormente, incorporara el disefio muestral.

Ejecucion del analisis

» Para crear un modelo de regresion logistica, elija en los mends:
Analizar > Complex Samples > Regresion logistica...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 196
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Figura 20-1
Cuadro de diglogo Plan de muestras complejas

fHPlan de muestras complejas para Regresidn logistica

Plan

Archive: [hankioan caaplan | Examinat ..

Sino tiene un archivo de plan para su muestra compleja, puede utilizar
el Asistente de preparacion del analisiz para crear uno. Para acceder
al azistente, seleccione Preparar para el analiziz, en el meny Muestras
complejas.

Probabilidades conjuntas

Las probabilidades conjuntas son necesarias si el plan solicita una
exstimacion =in reposzicidn de probabiidades desiguales. En caso
contrario, s ignoraran.

@) Ltilizar archiva por defecto  (hankioan sav)

(@) Un conjurto de datos abisrto

%) Archiva personalizaco

[Cancelar ][ Ayuda ]

» Acceda al archivo bankloan.csaplan y seleccionelo. Si desea obtener mas informacion, consulte el
tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Complex Samples 19.

» Pulse en Continuar.
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v v v VY

Figura 20-2

Cuadro de diglogo Regresion logistica

H Regresion logistica de muestras complejas

s

Wariahles:

&) Rama [rama)]

f hdmero de cliertes [n...
& ID cliente [clisnte]

-

“ariable dependiente:

| 23 Impagos anteriores [imp...l

| Categoria de referencia...§|

Factores:
{l Mivel de educacion [ed...

Covariables:

‘f Edad en afios [edad]
‘g@ Afioz con la empre. ..
5& Aoz en la direccio...
f Ingresos familiares .

Subpoblacion

Wariahle:

Categoris:

Madela...

Estadisticos...
Contrastes de hipdtesis. ..

[ Razones de las ventajas. .. ]

[ Guardar... ]

[ Opciones... ]

[ Aceptar ] [

Pegar

”Restablecer” Cancelar ” Ayuda ]

Seleccione Previously defaulted como la variable dependiente.

Seleccione Level of education como un factor.

Seleccione Age in yearsy Other debt in thousands como covariables.

Seleccione Previously defaulted y pulse en Reference Category.
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Regresion logistica de muestras complejas

Cuadro de didlogo Regresion logistica de muestras complejas: Categoria de referencia

H Regresion logistica de muestras complejas: Categoria de referencia

Categoria de referencia
©) Mayar valor
@ fdenar valor

@ Personalizado

Cancelar][ Ayl ]

» Seleccione Lowest value como la categoria de referencia.

Esto definiré la categoria “did not default” como la categoria de referencia; por lo tanto, las
razones de las ventajas que aparecen en el resultado tendran la propiedad de que cuanto mayores
sean las razones de las ventajas mayor sera la probabilidad de mora.

» Pulse en Continuar.

» En el cuadro de didlogo Regresion logistica, pulse en Estadisticos.

Figura 20-4
Cuadro de diglogo Regresion logistica: Estadisticos

i Regresidn logistica de muestras complejas: Estadisticos

Ajuzste del modela
EI Pzeudo R cuadrado

[+ Tabla de clasificacin

@ Estadisticos de resumen pars las varisbles del modelo

[ Informacion del disefio de la muestra

|[ Cancelar][ Axyuda ]

Parametros

@ Estitmacian EI Covarianzas entre las estimaciones de los parametros
E'| Estimacidn exponenciacs EI Carrelaciones entre laz estimaciones de los parémetros
|8 Error tipico [+ Efecto del dizefio

[ Intervalo de confianza [7] Raiz cuadrada del efecto del disefio

[] Prusbat

» Seleccione Tabla de clasificacion en el grupo Ajuste del modelo.

» Seleccione Estimacion, Estimacion exponenciada, Error tipico, Intervalo de confianza y Efecto del

disefo en el grupo Parametros.

» Pulse en Continuar.
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» En el cuadro de didlogo Regresion logistica, pulse en Razones de las ventajas.

Figura 20-5
Cuadro de didlogo Regresion logistica de muestras complejas: Razones de las ventajas
i Regresion logistica de muestras complejas: Razones de las ventajas
Factores: Razanes de laz vertajas para comparar los niveles de los factores:
d:l Mivel de educacian [ed... Factor |Categnr|'a de referencia |
Mivel de educacion [educ] (Mayor valor)
Covatiables: Razanes de las vertajas para el cambio de valar de las covatiables:

Covariable |Unidades de cambio
Afos con la empresa actual [e... 1
Taza de deuda sohre ingresos .1

f Tasa de deuda sob... | &
f Deuda de la tarjeta ... |3
& Ciras deudas enmi...

Se genera un conjurto de razones de las ventajas para cada varisble en las rejilas de razones de las
vertajas. Para cads conjurto, se evallan todos loz demés factores del modelo respecto & sus niveles mas
attos; todas las demas covariables e evallan respecto a sus medias.

Cancelar][ Avicda ]

» Seleccione para crear las razones de las ventajas para el factor ed y las covariables employ
y debtinc.

» Pulse en Continuar.

» En el cuadro de didlogo Regresion logistica, pulse en Aceptar.

Pseudo R cuadrado

Figura 20-6
Estadisticos pseudo R cuadrado

Coxy Snell 330
Magelkerke 481
McFadden an4

watiable dependiente: Impagos anteriores (categoria de
referencia= Mo)

Modelo: (Interseccidny, educ, edad, empleo, direccion,
ingresos, deudacred, deudaotro

En el modelo de regresion lineal, el coeficiente de determinacion, R2 resume la proporcion de

la varianza de la variable dependiente asociada con las variables predictoras (independientes),
con valores R2 mayores, indicando que el aumento de la variacion se explica por el modelo hasta
un maximo de 1. Para los modelos de regresion con una variable dependiente categdrica, no es
posible calcular un tnico estadistico R2 que tenga todas las caracteristicas de R? en el modelo de
regresion lineal, por lo que en su lugar, se calculan estas aproximaciones. Los siguientes métodos
se utilizan para realizar una estimacion del coeficiente de determinacion.

m  R2(Cox y Snell, 1989) de Cox y Snell estd basado en el logaritmo de verosimilitud del modelo
comparado con el logaritmo de verosimilitud de un modelo de linea base. Sin embargo tiene
un valor méximo tedrico menor que 1 con resultados categoricos, incluso para un modelo
“perfecto”.
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m  R2(Nagelkerke, 1991) de Nagelkerke es una version ajustada de R-cuadrado de Cox y Snell
que ajusta la escala del estadistico para cubrir todo el rango de 0 a 1.

®m  R2(McFadden, 1974) de McFadden es otra version basada en los kernel del logaritmo de
verosimilitud para el modelo de so6lo interseccion y el modelo estimado completo.

Los factores que constituyen un “buen > valor de R2 varian entre las distintas areas de aplicacion.
Mientras que estos estadisticos pueden ser indicativos por si solos, son mas utiles para comparar
modelos que compiten con los mismos datos. El modelo con el mayor R? es “el mejor” seglin
esta medida.

Classification
Figura 20-7
Tabla de clasificacion
Pronosticado
Parcentaje

Ohservado Mo Bi correcto
Mo 1882689,667 | 31871267 85 5%
Si 43970600 | TTETS33 BOL%
Farcentaje glabal £8,5% 31.5% 76 5%

Wariable dependiente: Impagos anteriores (categoria de
refarencia = ko)

Modelo: (mterseccion), educ, edad, emplen, direccion,
ingresos, deudacred, deudaotro, pesofinal

La tabla de clasificacion muestra los resultados practicos de la utilizacion del modelo de regresion
logistica. Para cada caso, la respuesta pronosticada es S si el valor del logit pronosticado por el
modelo de dicho caso es mayor que 0. Los casos se ponderan mediante finalweight, de manera que
la tabla de clasificacion informa del rendimiento esperado del modelo en la poblacion.

B Las casillas de la diagonal son los prondsticos correctos.

B Las casillas fuera de la diagonal son los pronésticos incorrectos.

Segun los casos utilizados para crear el modelo, se puede esperar, mediante la utilizacion de este
modelo, clasificar correctamente el 85,5% de las personas que no causan mora en la poblacion.
De igual manera, se puede esperar clasificar correctamente el 60,9% de las personas que puedan
causar mora. En general, se puede esperar que la clasificacion del 76,5% de los casos se realice
correctamente; sin embargo, debido a que esta tabla se cred con los casos utilizados para crear el
modelo, es bastante probable que estas estimaciones sean excesivamente optimistas.
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Pruebas de efectos del modelo

Figura 20-8

Pruebas de los efectos intersujetos
Origen gl gl2 F de Wald Sig.
(Modelo corregida) 11,000 4,000 |146652,000 010
{Interseccion) 1,000 14,000 8777 031
aduc 4,000 11,000 1,683 224
edad 1,000 14,000 5,352 036
amplea 1,000 14,000 88,244 ,ona
direccion 1,000 14,000 1,123 a7
ingresos 1,000 14,000 o7 932
deudacred 1,000 14,000 27632 aoa
deudaontro 1,000 14,000 33,402 0ao
pesaofinal 1,000 14,000 04 414
Variahle dependiente: lImpagos anteriores (categoria de referencia =
May

Modelo: {Interseccidn), educ, edad, empleo, direccion, ingresos,
deudacred, deudaotro, pesofinal

Cada término del modelo, ademas del propio modelo, se prueba para comprobar si su efecto

es igual a 0. Los términos con valores de significacion inferiores a 0,05 tienen algun efecto
perceptible. Por consiguiente, age, employ, debtinc y creddebt contribuyen al modelo, mientras
que los demas efectos principales no. En un analisis mas detallado de los datos, es probable que se
pudiera quitar ed, address, income y othdebt de la consideracion del modelo.

Estimaciones de los parametros

Figura 20-9
Estimaciones de los pardmetros
Intervalo de Intervalo de
canfianza Efactn confianza al 95%
Impagos Error al 85% del Exp(E)
anteriores Parametra B tipico | Inferior |Superior| 9i58A0 | Exuey | Inferior |Superior
e finterseccian}| -1.140 399 | 1995 | -284 BB 320 136 753
[educ=1] 720 340 S0 | 1448 882 | 2054 930 | 4259
[educ=2] 664 37 12| 148t | 1247 | 1883 E04 | 4307
[educ=3] s18 | 07 | -ae0 | 1arr | sz | 1e7e | see | zom
[educ=4] 783 302 A4z | 1437 HT | 2200 | 1452 | 4208
[edue=5] 0008 . . . | 100 . .
edad -023 Mo | -4z | ooz M8 a7 358 998
empleo 225 024 -2 -174 | 1,200 a8 758 840
direccion -I28 026 | -0E5 029 851 a7z a19 | 1024
ingresos 000 003 | -oo7 006 | 1410 | 4000 993 | 1005
deudacrad 095 oG 056 A34 | 1222 | 1400 | 1o0ss | 1443
deudaotro 493 035 310 676 | 1373 | 1@ | 1383 | 1986
pesofinal 026 031 041 034 | 1219 | 1027 850 | 100

Wariahle dependiente; Impagos anteriores (categoria de referencia = Mo)
Modelo: (nterseccidny, educ, edad, empleo, direccion, ingresos, deudacred,
deudaatra

a. Establecido en cero porgue este parametro es redundante.

La tabla de estimaciones de los parametros resume el efecto de cada predictor. Observe que los
valores de los pardmetros afectan a la verosimilitud de la categoria “did default” relacionada
con la categoria “did not default”. Por consiguiente, los parametros con coeficientes positivos
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aumentan la verosimilitud de la mora, mientras que los parametros con coeficientes negativos
disminuyen la verosimilitud de la mora.

El significado de un coeficiente de una regresion logistica es mas complejo que el de un
coeficiente de una regresion lineal. Mientras que B es adecuado para probar los efectos del
modelo, Exp(B) es mas facil de interpretar. EXp(B) representa el cambio en las razones de
las ventajas del evento de interés atribuible a un aumento de una unidad en el predictor, para
predictores que no formen parte de términos de interaccion. Por ejemplo, EXp(B) para employ es
igual a 0,798, lo que significa que las ventajas de la mora para personas cuya antigiiedad en la
empresa actual sea de dos afios son 0,798 veces las ventajas de la mora de aquellas personas cuya
antigliedad en la empresa actual sea de un afio, siendo todo lo demds exactamente igual.

Los efectos del disefio indican que algunos de los errores tipicos calculados para estas
estimaciones de pardmetros son mayores que los que se obtendrian si se supone que dichas
observaciones proceden de una muestra aleatoria simple, mientras que los demas son mas
pequetios. Es de vital importancia incorporar la informacion sobre el disefio muestral al analisis
porque, en caso contrario, se podria inferir, por ejemplo, que el coeficiente edad no es distinto de 0.

Razones de las ventajas

Figura 20-10
Razones de las ventajas para el nivel educativo

Intervalo de confianza
Razdn de al 95%
Impagos anteriores | ventajas Inferior Superior
Mivel de Mo completd el Si
educacidn | bachillerato vs. Titulo de 2,054 980 4,259
Post-grado
Titulo de Bachiller vs. Si 1,983 894 4,397
Superiores iniciados vs. | Si 1,679 869 3,244
Titulo Superiorvs. Titulo | Si 2,202 1,152 4,208

Wariable dependiente: Impagos anteriores (categoria de referencia = Moy
Modelo: nterseccion), educ, edad, empleo, direccion, ingresos, deudacred, deudaotro, inclprob_s32,
pesofinal

a. Los factores v las covariables utilizadas en el calculo se fijan en los siguientes valores: Mivel
de educacidn=Titulo de Post-grado; Edad en afios=34,19; Afios con la empresa actual=6,99;
Afios en la direccion actual=6,32; Ingresos familiares en miles=60,1581; Deuda de |a tarjeta
de crédito en miles=1,9764; Ofras deudas en miles=3,9164,

Esta tabla muestra las razones de las ventajas de Previously defaulted en los niveles de factor

de Level of education. Los valores indicados son las razones de las ventajas de mora para Did
not complete high school hasta College degree, comparadas a las razones de las ventajas para
Post-undergraduate degree. Por consiguiente, la razon de las ventajas de 2,054 en la primera fila
de la tabla significa que las ventajas de mora de una persona que no tiene estudios secundarios son
2,054 veces las ventajas de mora de una persona con una titulaciéon de postgraduado.
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Figura 20-11
Razones de las ventajas para anos con la empresa actual

Intervalo de confianza

Razdn de al 95%
IUnidades de carmbio Irmpagos anteriores ventajas Inferior Supearior
AAOS con la 1,000 EL
emprasa actual 798 198 840

Yariable dependiente: Impagos anteriores (categoria de referencia = Mo)
Modelo: (nterseccian), edue, edad, emplen, direccion, ingresos, deudacred, deudaotro, inclprob_s32,
pesofinal

a. Los factores v las covariables utilizadas en el célculo se fijan en los siguientes valores: Nivel
de educacidn=Titulo de Postorado; Edad en afios=34,193; AA0S con la empresa actual=6,99;
Afios en la direccidn actual=6,32; Inaresos familiares en miles=60,1581; Deuda de |a tarjeta
de crédito en miles=1,9764; Otras deudas en miles=3,9164;

Esta tabla muestra la razon de las ventajas de Previously defaulted para un cambio de unidad en la
covariable Years with current employer. El valor indicado es la razon de las ventajas de mora

de una persona con 7,99 afios en la empresa actual comparada con las ventajas de mora de una
persona con 6,99 afios (la media).

Figura 20-12
Razones de las ventajas para la razon entre el endeudamiento y los ingresos

Intervalo de confianza

Razdn de al 45%
Unidades de cambio Impagos anteriores | wentajas Inferior Superior
Deuda de latarjeta 1,000 oi
de crédito en miles 1,100 1.058 1,143

Yariahle dependiente: Impagos anteriores (categoria de referencia = M)
Modelo: {interseccidn), educ, edad, emplen, direccion, ingresos, deudacred, deadactro,

A. Los factores ¥ las covariables utilizadas en el calculo se fijan en los siguientes valores: Mivel de
educacidn=Titulo de Postarado;Edad en afios=34,19; Afios con la empresa actual=6,99; Afos en
la direccidn actual=6,32; Ingresos familiares en miles=60,1581; Deuda de la tarjeta de crédito en
miles=1,9764; Otras deudas en miles=3,91 64

Esta tabla muestra la razon de las ventajas de Previously defaulted para un cambio de unidad en
la covariable Debt to incomeratio. El valor indicado es la razon de las ventajas de mora de una
persona con una razon de endeudamiento/ingresos de 10,9341 comparada con las ventajas de mora
de una persona con una razén de endeudamiento/ingresos de 9,9341 (la media).

Observe que debido a que ninguno de estos predictores forman parte de los términos de
interaccion, los valores de las razones de las ventajas indicados en estas tablas son iguales a los
valores de las estimaciones exponenciadas de los parametros. Cuando un predictor forma parte
de un término de interaccion, su razon de las ventajas en estas tablas también dependera de los
valores de los demas predictores que componen la interaccion.

Resumen

Mediante el procedimiento de Regresion logistica de muestras complejas, se ha construido un
modelo para pronosticar la probabilidad de que un cliente dado cause mora en un crédito.

Un problema critico para los encargados de los créditos es el coste de los errores de Tipo I 'y
Tipo II. Es decir, ;cual es el coste de clasificar una persona susceptible de causar mora como una
persona que no va a causar mora (Tipo I)? ;Cual es el coste de clasificar una persona que no va a
causar mora como una persona susceptible de causar mora (Tipo II)? Si la principal preocupacion
es la concesion de mal crédito, entonces serd deseable reducir el error de Tipo I y maximizar la
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sensitivity. Si la prioridad es aumentar la base de clientes, entonces sera deseable reducir el error
de Tipo II y maximizar la specificity. Normalmente, ambas son cuestiones importantes, asi que se
debera elegir una regla de decision para clasificar los clientes que ofrezcan la mejor combinacion
de susceptibilidad y especificidad.

Procedimientos relacionados

El procedimiento Regresion logistica de muestras complejas es una herramienta util para crear
modelos de una variable categdrica cuando los casos se han extraido siguiendo un esquema de
muestreo complejo.

El Asistente de muestreo de la opcion Muestras complejas se utiliza para definir las
especificaciones de disefio de las muestras complejas y obtener una muestra. El archivo
del plan de muestreo creado por el Asistente de muestreo contiene un plan de analisis por
defecto que se puede especificar en el cuadro de didlogo Plan cuando se analiza la muestra
obtenida de acuerdo con dicho plan.

El Asistente de preparacion del analisis de la opciéon Muestras complejas se utiliza para
configurar las especificaciones de analisis para una muestra compleja existente. El archivo del
plan de muestreo creado por el Asistente de muestreo se puede especificar en el cuadro de
dialogo Plan cuando se analiza la muestra correspondiente a dicho plan.

El procedimiento Modelo lineal general de muestras complejas permite crear un modelo
de una respuesta de escala.

El procedimiento Regresion ordinal de muestras complejas permite crear un modelo de una
respuesta ordinal.
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El procedimiento Regresion ordinal de muestras complejas crea un modelo predictivo de una
variable dependiente ordinal para muestras extraidas mediante métodos de muestreo complejo. Si
lo desea, puede solicitar analisis de una subpoblacion.

Uso de la regresion ordinal de muestras complejas para analizar los
resultados de encuestas

Los diputados que estudian un proyecto de ley antes de una asamblea legislativa se interesan por
conocer si la opinién publica apoya dicho proyecto de ley y qué relacion guarda dicho apoyo con
los datos demograficos de los votantes. Los encuestadores disefian entrevistas y las realizan
siguiendo un disefio muestral complejo.

Los resultados de las encuestas se recopilan en poll_cs sample.sav. El plan de muestreo
utilizado por los encuestadores se incluye en poll.csplan. Como utiliza un método de probabilidad
proporcional al tamafio (PPS), también hay un archivo que contiene las probabilidades de
seleccion conjunta (poll_jointprob.sav). Si desea obtener mas informacion, consulte el tema
Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Complex Samples 19. Utilice la regresion
ordinal de muestras complejas para ajustar un modelo acerca del nivel de apoyo a la ley de acuerdo
con los datos demograficos de los votantes.

Ejecucion del analisis

» Para ejecutar un andlisis de Regresion ordinal de muestras complejas, seleccione en los menus:
Analizar > Complex Samples > Regresion ordinal...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 206
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Figura 21-1
Cuadro de diglogo Plan de muestras complejas

EHPlan de muestras complejas para Regresidn ordinal

Plan

Archivor fpoll csplan | Examinat ...

Sino tiene un archivo de plan para su muestra compleja, puede
utilizar el Asistente de preparacion del analisiz para crear uno.
Para acceder al asistente, seleccione Preparar para el analisiz, en
el mend Muestras complejas.

Probabilidades conjuntas

Lazs probakiidades conjurtas son necesarias =i el plan solicita una
estimacian sin reposicion de probabilidades desiguales. En caso
contrario, s ignoraran.

© Utilizar srchivo por detecte (ol zav)
@ Un conjunto de datos sbierto

@ Archivo personalizado
Archivo: |\oolljointprob.sav | Examinat...

[Cancelar ][ Ayuda ]

Acceda al archivo poll.csplan y seleccionelo como el archivo del plan. Si desea obtener mas
informacién, consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Complex
Samples 19.

Seleccione poll_jointprob.sav como archivo de las probabilidades conjuntas.

Pulse en Continuar.
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Figura 21-2
Cuadro de diglogo Regresion ordinal

H Regresion ordinal de muestras complejas

Wariables:

& ID del votate fidvotante]
&) “Yecindario [wecindario]
&) Pahlacidn [poblacion]
&) Condado [condado]

& Probabiidad de inclusi...

f Ponderacion de muestr...

|

wariahle dependients:

JI La legilatura deberia dec..

[Pyolgahilidgggg_d? rgspgesta

]

Factores:

&) Geénero [genero]

d:l Catenoria de edad [edad...

todelo. .

Estad|st|cos

Contrastes de hlputeS|S

Fuardar..

f Ponderacion de muestr... Opeiones..

B )
[ )
[ ]
{Razones de Ias verrtajas }
- )

&b Vot en las Gtimas elec...
d:l Frecuencia con la gque ..

Covariahles:

L3
Funcidn de enlace:
|Log'rt =2 |
Subpokblacidn
Watiakle:
Categoria

[ Pegar ][Eest_gblecer][_ Cancelar ][ Ayuda ]

» Secleccione La legsilatura deberia decretar un impuesto sobre la gasolina como la variable
dependiente.

» Seleccione desde Categoria de edad hasta Frecuencia con la que conduce como factores.

» Pulse en Estadisticos.
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Figura 21-3
Cuadro de didlogo Regresion ordinal de muestras complejas: Estadisticos

H Regresion ordinal de muestras complejas: Estadisticos

Ajuste del modelo
EZE Pzeudo R cuadrado

[ Tabla de clasificacidn

Parametros
[+ Estimacidn [7] covarianzas entre las estimaciones de los parémetros

I_cﬂ Estimacion exponenciaca || Correlaciones entre las estimaciones de los parametros

|3 Errar tigico [ Efecto del diz=fio
EZ! Intervalo de confianza L| Raiz cuadrada del efecto del disefio
[ Prusbat

Lineaz paralelas

EE Prueba de Wald de pendiertes iguales

EZE Estimaciones de log parémetros para modelo generalizado (pendientes desiguales)

Ei Covarianzas de las estimaciones de log parametros para modelo generslizaco (pendiertes desiouales)
@ Estadisticos de resumen para las variables del modelo

[+ Informacién del disefio de la muestra

: [Cancelar ][ Ayl ]

Seleccione Tabla de clasificacion en el grupo Ajuste del modelo.

Seleccione Estimacion, Estimacion exponenciada, Error tipico, Intervalo de confianza y Efecto del
disefio en el grupo Parametros.

Seleccione Prueba de Wald de pendientes iguales y Estimaciones de los parametros para modelo
generalizado (pendientes desiguales).

Pulse en Continuar.

Pulse en Contrastes de hipétesis en el cuadro de didlogo Regresion ordinal de muestras complejas.
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vV v v v

Figura 21-4
Cuadro de diglogo Contrastes de hipdtesis

H Regresion ordinal de muestras complejas: Contrastes de hipotesis

Estadiztico de contraste Grados de libertad del muestreo
© F @ Baszado en el dizefio muestral
@F corregids () Fijo

@ Chi-cuadraco
©) Chi-cuadraco corregico

Correcoion para comparaciones mutiples
©) Ciferencia menos significetiva

@ sidak secuencial

© Bonferroni secuencial

© sidak

(8] Bontferroni

|nuar|[ Cancelar ][ Ayuda ]

Incluso para un nimero moderado de predictores y categorias de respuesta, el estadistico de
contraste de la F de Wald es posible que no se pueda estimar para la prueba de lineas paralelas.

Seleccione F corregida en el grupo Estadistico de contraste.
Seleccione Sidak secuencial como método de ajuste para comparaciones multiples.
Pulse en Continuar.

Pulse en Razones de las ventajas en el cuadro de didlogo Regresion ordinal de muestras complejas.

Figura 21-5
Cuadro de didlogo Regresion ordinal de muestras complejas: Razones de las ventajas

H Regresion ordinal de muestras complejas: Razones de las ventajas
Factores: Razones de las vertajas scumuladas para comparar los niveles de los factores:
@0 Género [genero] = Factor | categoria de referencia [
&) Wotd en las Otimas . Categoria de edad [edadcat] (Mayvor valor)
d:l Frecuenciaconlag... |~ Frecuencia con la que conduce [frec... 10-14.999 milassario

Covariables: Razones de las vertajas acumuladas pata el cambio de valor de las covariables:

Covariable | Unidades de cambio

Se genera un conjunto de razones de las vertajas acumuladas para cada variable en las rejilas de razones de las
ventajas. Para cada conjunto, se evaldan todos los demas factores del modelo respecto a sus niveles mas attos; todas
laz demas covariables se evallan respecto a sus medias.

Cancelar][ Dyuda ]

Seleccione generar razones de las ventajas acumulativas para Categoria de edad y Frecuencia
con la que conduce.

Seleccione 10-14.999 millas/afo, un kilometraje anual mas “habitual” que el maximo, como
categoria de referencia de Frecuencia con la que conduce.
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» Pulse en Continuar.

» Pulse en Aceptar en el cuadro de didlogo Regresion ordinal de muestras complejas.

Pseudo R cuadrado

Figura 21-6
Pseudo R cuadrado

Coxy Snell 178
Magelkerke R
lcFadden 0T

YWariahle dependiente: La legilatura deberia decratar un
impuesta sobre la gasoling (Ascendeante)

Maodelo: {Umbraly, edadeat, genera, votoult, freccond
Funcidn de vinculo: Logit

En el modelo de regresion lineal, el coeficiente de determinacion, R2 resume la proporcion de

la varianza de la variable dependiente asociada con las variables predictoras (independientes),
con valores R2 mayores, indicando que el aumento de la variacién se explica por el modelo hasta
un maximo de 1. Para los modelos de regresion con una variable dependiente categdrica, no es
posible calcular un tnico estadistico R? que tenga todas las caracteristicas de R? en el modelo de
regresion lineal, por lo que en su lugar, se calculan estas aproximaciones. Los siguientes métodos
se utilizan para realizar una estimacion del coeficiente de determinacion.

m  R2(Cox y Snell, 1989) de Cox y Snell estd basado en el logaritmo de verosimilitud del modelo
comparado con el logaritmo de verosimilitud de un modelo de linea base. Sin embargo tiene
un valor maximo tedrico menor que 1 con resultados categoricos, incluso para un modelo
“perfecto”.

m  R2(Nagelkerke, 1991) de Nagelkerke es una version ajustada de R-cuadrado de Cox y Snell
que ajusta la escala del estadistico para cubrir todo el rango de 0 a 1.

m  R2(McFadden, 1974) de McFadden es otra version basada en los kernel del logaritmo de
verosimilitud para el modelo de sélo interseccion y el modelo estimado completo.

Los factores que constituyen un “buen > valor de R2 varian entre las distintas areas de aplicacion.
Mientras que estos estadisticos pueden ser indicativos por si solos, son mas utiles para comparar
modelos que compiten con los mismos datos. El modelo con el mayor R? es “el mejor” segin
esta medida.
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Pruebas de efectos del modelo

Figura 21-7
Contrastes de los efectos del modelo

F deWald Sig. de Sidak
Qrigen gl gl2 corregida Sig. secuencial
edadcat 2,283 31,966 6,215 004 o3
genero 1,000 14,000 46 B34 834
votoult 1,000 14,000 JOTE rar 87
freccand 3,785 52,987 228014 oo oo

Wariable dependiente; La legilatura deberia decretar un impuesto sohre la
gasalinag (Ascendente)

Modela: (Urmbraly, edadeat, genero, votoult, freccond

Funcidn de winculo: Logit

Cada término del modelo se prueba para comprobar si su efecto es igual a 0. Los términos con
valores de significacion inferiores a 0,05 tienen alglin efecto perceptible. Por consiguiente,
edadcat y freccond contribuyen al modelo, mientras que los demas efectos principales no. En los
analisis posteriores de los datos, puede considerar quitar genero y votoult del modelo.

Estimaciones de los parametros

La tabla de estimaciones de los parametros resume el efecto de cada predictor. Mientras que es
dificil interpretar los coeficientes de este modelo debido a la naturaleza de la funcion de enlace,
los signos de los coeficientes para las covariables y los valores relativos de los coeficientes para
los niveles de factores pueden proporcionar informacion relevante de los predictores del modelo.

m Para las covariables, los coeficientes positivos (negativos) indican relaciones positivas
(negativas) entre predictores y resultados. Un valor mayor de una covariable con un

coeficiente positivo corresponde a una mayor probabilidad de estar en una de las categorias de
resultados acumulados “superiores”.

m Para los factores, un nivel de factor con un mayor coeficiente indica una mayor probabilidad
de ser una de las categorias de resultados acumulados “superiores”. El signo de un coeficiente

para un nivel de factor depende del efecto del nivel de factor relativo a la categoria de
referencia.
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Figura 21-8
Estimaciones de los parametros
Intervalo de confianza 95% Intervalo de

al 35% Efecta del confianza para Exp(B)
Parametro B Errar tipico Inferiar Superior disefio ExpiE) Inferior Superior
Umbral [opinion_impgas=1] -3,343 04 -3,5668 -3,120 1132 035 028 044
[opinion_impoas=2] -1,910 0498 -2,120 -1,700 1,048 148 120 183
[opinion_impoas=3] - 674 0490 - D66 - 482 914 A10 421 618
Regresidn  [edadeat=1] -324 074 - 494 - 154 1,793 723 610 Bag
[edadcat=2] - 138 054 -,285 022 1,158 871 775 ara
[edadcat=3] - 0495 076 -,287 068 2,206 04 773 1,070
[edadcat=4] Joona . . . . 1,000 . .
[genero=0] -0og 035 -0e4 068 944 942 420 1,071
[genera=1] Jono2 . . . . 1,000 . .
[votoult=0] - 011 038 -,085 073 1,103 989 409 1,076
[rotoult=1] Joaoa . . . . 1,000 . .
[freccond=1] -3,741 163 -4,079 -3,423 1,117 023 017 033
[freccond=2] -3,003 16 -3,2581 -2,768 1,226 J0a0 034 JE4
[freceand=3] -2,295 14 -2,540 -2,050 1,585 Jgm 074 124
[freccond=4] -1,870 082 1,769 -1,372 1,078 208 A7 254
[freccond=5] =812 088 -1,003 - 621 41 444 36T 43T

[freccond=6] Joo2 . 1,000

Variahle dependiente: La legilatura deberia decratar un impuesto sobre la gasoling (bscendante)
Maodela: {Umbral), edadeat, genero, vatoult, freccond
Funcidn de vinculo: Logit

a. Establecido en cero porgue este parametro es redundante.

Puede realizar las siguientes interpretaciones a partir de las estimaciones de los parametros:

m Las personas incluidas en las categorias de edad inferiores muestran un mayor apoyo al
proyecto de ley que las que se encuentran en la categoria de edad superior.

m Las personas que conducen con menor frecuencia muestran un mayor apoyo al proyecto de
ley que las que conducen con mayor frecuencia.

m  Los coeficientes de las variables genero y votoult, ademas de no ser estadisticamente
significativos, parecen ser pequefios en comparacion con los otros coeficientes.

Los efectos del disefio indican que algunos de los errores tipicos calculados para estas estimaciones
de los parametros son mayores que los que se obtendrian si se utilizara una muestra aleatoria
simple, mientras que otros son mas pequefios. Es de vital importancia incorporar la informacion
sobre el disefio muestral al andlisis porque, en caso contrario, se podria inferir, por ejemplo, que el
coeficiente del tercer nivel de Categoria de edad, [ edadcat=3], es significativamente distinto de 0.
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Classification
Figura 21-9
Informacidn sobre la variable categdrica

Recuento Parcentaje

pondarado ponderado

La legilatura deberia MUy de acuerdo 25132955 21,3%
decratar un impuesto De acuerdo 32261,425 27.3%
sobre la gasolina En desacuerdn 20477417 24.9%
Muy en desacuerdo 31314,203 26,5%

Categoria de edad 18-30 20509,504 17.4%
31-45 35380506 29.9%

4B-60 34865792 295%

=G0 27430,198 23,2%

Ganero Hormbre B1424 547 52,0%
tujer 56761,453 48,0%

Yotd en las Qimas Mo TO607,216 59,7%
elecciones si 47578,784 40,3%
Frecuencia con la que Mo tiene coche 3437137 2,9%
randuce =10.000 millasiafio 10816,349 9,2%
10-14.999 millasiafio 32539,364 275%

15-192.999 millasiafio 39179,814 33.2%

20-29.993 millasfafio 25617,804 217%

==30.000 millasfafio f595,532 5,6%

Tamafio de la poblacidn 118186,000 100,0%

a. Los valores de variables dependientes se ardenan en orden ascendente,

Segtin los datos observados, el modelo “nulo” (es decir, el que no incluye ningin predictor)
clasificaria a todos los clientes en el grupo modal, De acuerdo. Por tanto, el modelo nulo seria
correcto 27,3% de las veces.

Figura 21-10
Tabla de clasificacion

Pronosticado

Muy de En Muy en FPorcentaje
Ohservada acuerda De acuerda | degacderds desacuerda carracta
Muy de acuarda TO6T 56T 12130814 3878,825 2058,740 281%
De acuerdo 4271,234 14464 286 7320767 G205,137 44 8%
En desacuerda 2024816 11703368 7108487 BE40,746 241%
Muy en desacuerdo 289,864 2169109 6946522 15308,703 48,9%
Forcentaje alobal 121% 39,3% 21,4% 27 3% 37 2%

Yariahle dependiente; La legilatura deberia decretar un impuesto sobre |a gasolina (Ascendente)
Modela: (Urmbraly, edadcat, genero, votoult, freccond
Funcidn de winculo: Logit

La tabla de clasificacion muestra los resultados practicos de la utilizacion del modelo. Para cada
caso, la respuesta pronosticada es la categoria de respuesta con la mayor probabilidad pronosticada
por el modelo. Los casos se ponderan mediante Ponderaciones muestrales finales, de manera que
la tabla de clasificacion informa del rendimiento del modelo esperado en la poblacion.

B Las casillas de la diagonal son los prondsticos correctos.

B Las casillas fuera de la diagonal son los prondsticos incorrectos.
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El modelo clasifica correctamente un 9,9% mas, es decir, el 37,2% de los casos. En concreto, el
modelo funciona considerablemente mejor al clasificar a las personas con De acuerdo o Muy en
desacuerdo y ligeramente peor a las personas con En desacuerdo.

Razones de las ventajas

Las ventajas acumuladas se definen como la razén de la probabilidad de que la variable
dependiente tome un valor menor o igual que una determinada categoria de respuesta respecto a la
probabilidad de que tome un valor mayor que la categoria de respuesta. La razén delasventajas
acumuladases la razon de las ventajas acumuladas para diferentes valores de los predictores y esta
estrechamente relacionada con las estimaciones exponenciadas de los parametros. Curiosamente,
la razon de las ventajas acumuladas propiamente no depende de la categoria de respuesta.

Figura 21-11
Razones de las ventajas acumuladas para Categoria de edad
Raiz

Razén de Intervalo de conflanza cuadrada
las ventajas al 5% Efectodel | del efecto
acumulada Inferior Supetrior disefio del disefio
Categoria 18-30vs. =60 1,383 1,166 1,639 1,793 1,338
de edad 31-45 vz, =60 1,148 1,022 1,290 1,158 1,076
46-60 vs. =60 1,100 935 1,294 2,206 1,485

Yariable dependiente: La ledilatura deberfa decretar un impuesto sokre la gasoling (Ascendente)
modelo: (Urmbral), edadeat, genero, votoult, freccond
Funcidan de vinculo: Logit

a. Log factores y las covariables utilizadas en el calculo se fijan en los siguientes valores:
Categoria de edad==60; Género=Mujer; Votd en las Oltimas elecciones=50 Frecuencia
con la que conduce===30.000 millasiafo

Esta tabla muestra las razones de las ventajas acumuladas para los niveles de factor de Categoria
de edad. Los valores mostrados son las razones de las ventajas acumuladas para 18-30 hasta
46-60, comparadas con las ventajas acumuladas para >60. Por tanto, la razén de las ventajas de
1,383 de la primera fila de la tabla indica que las ventajas acumuladas para una persona con una
edad entre 18 y 30 afios son 1,383 veces las ventajas acumuladas para una persona con mas de 60
afios. Tenga en cuenta que como Categoria de edad no figura en ningin término de interaccion,
las razones de las ventajas son meramente las razones de las estimaciones exponenciadas de los

parametros. Por ejemplo, la razon de las ventajas acumuladas para 18-30 respecto a >60 es
1,00/ 0,723 = 1,383.
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Figura 21-12
Razones de las ventajas para Frecuencia con la que conduce
Raiz
Razan de Intervalo de confianza cuadrada
las ventajas al 95% Efecto del | del efecto
acumulada Inferiar Supetior digefio del disefio
Frecuencia  Motiene coche vs,
conlague  10-14.999 millasiafio 4,288 2878 8,390 2,345 1,531
canduce =10.000 millas/afio vs.
10-14 958 millas/afio 2030 1,656 2,488 1,838 1,356
15-19.999 millas/afio vs.
10-14.999 rillas/afio 484 430 AdB 1,450 1,204
20-29.999 millasiafio vs.
10-14 608 millas/afio 227 193 267 2,085 1,448
==30.000 millasiafio vs.
10-14.998 millasfafio 101 079 129 1,585 1,259

Yariahle dependiente: La legilatura deberia decretar unimpuesto sobre 13 gasoling (Ascendenta)
mModelo: (Jdmbraly, edadcat, genero, votoult, freccond
Funcidn de vinculo: Logit

a. Los factores y las covariables utilizadas en el célculo se fijan en los siguientes valores: Categoria de

edad==60; Género=Mujer, Votd en las (itimas elecciones=5i; Frecuencia con la gue conduce=»==30,
000 millasiafio

Esta tabla muestra las razones de las ventajas acumuladas para los niveles de factor de Frecuencia
con la que conduce, utilizando 10-14.999 millas/afio como categoria de referencia. Como
Frecuencia con la que conduce no figura en ningun término de interaccion, las razones de las
ventajas son meramente las razones de las estimaciones exponenciadas de los parametros. Por

ejemplo, la razon de las ventajas acumuladas para 20-29.999 millas/afio respecto a 10-14.999
millag/afio es 0,101 / 0,444 = 0,227.

Modelo acumulado generalizado

Figura 21-13
Prueba de lineas paralelas

F de Wald Sig. de Sidak
all gl2 carregida Sig. secuencial
8,768 122 767 1,894 JE1 3492

Wariahle dependiente; La legilatura deberia decretar un impuesto
sobre la gasaling {Ascendenta)

Modela: {Umbraly, edadeat, genera, watault, freccand

Funcidn de winculo: Logit

La prueba de lineas paralelas puede ayudarle a evaluar si el supuesto de que los parametros

son los mismos para todas las categorias de respuesta es razonable. Esta prueba compara el
modelo estimado con el mismo conjunto de coeficientes para todas las categorias con un modelo
generalizado con un conjunto diferente de coeficientes para cada categoria.

El contraste de la F de Wald es un contraste 6mnibus de la matriz de contrastes para el supuesto
de lineas paralelas que proporciona valores p asintdticamente correctos. Para muestras de tamafio
pequefio a medio, el estadistico de la F de Wald corregida funciona bien. El valor de significacion
es cercano a 0,05, lo que sugiere que el modelo generalizado puede mejorar el ajuste del
modelo. No obstante, el contraste corregido de Sidak secuencial indica un valor de significacion
suficientemente alto (0,392) por lo que, en general, no hay ninguna evidencia clara para rechazar
el supuesto de lineas paralelas. El contraste de Sidak secuencial comienza con pruebas de Wald
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de contrastes individuales que proporcionan un valor p global. Estos resultados deben ser
comparables con el resultado del contraste 6mnibus de Wald. El hecho de que sean tan diferentes
en este ejemplo resulta un tanto sorprendente, pero puede deberse a la existencia de muchos
contrastes en la prueba y un numero relativamente pequefio de grados de libertad del disefio.

Figura 21-14
Estimaciones de los parametros para el modelo acumulado generalizado (sélo se muestra una parte)

La legilatura deberia Intervalo de confianza

decretar un impuesta al 35%

sobre la gasolina Pararnetro B Error tipico Inferior Superior

fuy de acuerdo (Urnbraly -3,681 221 -4,155 -3,207
[edadcat=1] -,320 095 - 525 - 118
[edadcat=2] -074 a7 =227 ar7
[edadcat=3] 022 073 -180 135
[edadcat=4] Jono2 .
[genero=0] - 082 054 =187 033
[genero=1] Jono2 .
[votoult=0] Jooa 08z - 104 120
[wotoult=1] anoa .
[freccond=1] -4,096 267 -4 664 -3,523
[freccand=2] -3,367 237 -3,876 -2.847
[freccond=23] -2,678 224 -3,158 -2,1499
[freccond=4] -1,928 213 -2,384 -1,471
[freccond=4] -1,014 252 -1,555 - 4TE
[freccond=6] oo .

De acuerdo (Umbral) -1,963 153 -2,291 -1,635
[edadcat=1] -,385 085 - B8y -182
[edadcat=2] =130 pulaie] =279 a1g
[edadcat=3] -134 A0 -, 356 ar7
[edadcat=4] Janoa .
[genero=0] -,004 040 -,090 082
[genero=1] Jono2 .
[wotoult=0] Joog pulate] -7 135
[votoult=1] Joonae .
[freccand=1] -3,867 318 -4,549 -3,184
[freccond=2] -3,005 78 -3,380 -2,630
[freccond=3] -2,290 a7 -2,691 -1,888
[freciond=4] -1,633 166 1,488 -1,278
[freccond=5) -904 137 -1,204 - 615
[freccond=E] Joons

Ademas, los valores estimados de los coeficientes del modelo generalizado no parecen ser muy
diferentes de las estimaciones obtenidas con el supuesto de lineas paralelas.

Exclusion de los predictores no significativos

Las pruebas de los efectos del modelo han mostrado que los coeficientes del modelo para Genero
y Voto en las dltimas elecciones no son estadisticamente distintos de 0.

» Para generar un modelo reducido, recupere el cuadro de didlogo Regresion ordinal de muestras
complejas.
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» Pulse en Continuar en el cuadro de dialogo Plan.

Figura 21-15

Cuadro de didlogo Regresion ordinal

H Regresion ordinal de muestras complejas

Wariables:

& ID del votate fidvotante]
&) “Yecindario [wecindario]
&) Pahlacidn [poblacion]
&) Condado [condado]

&) Género [genero]

&5 Votd en las dttimas ele...
& Probabilidad de inclusi...
f Paonderacion de muestr...
@? Ponderacion de muestr...

|

[Probabilidades de respuesta...

wariahle dependients:

.{I La legilatura deberia dec.. |

Factores:

il Catenoria de edad [edad...
I{I Frecuencia con la gque c...

Covariahles:

Funcidn de enlace:

[ tdodela... ]

Estadlisticos...

Contraztes de hipdtesis...
Razones de las ventajas...

[ Guardar .. ]

[ Cpciones.. ]

|Log'rt V|
Subpokblacidn
Watiakle:
|
Categoria
=
[ .&.Eéﬁ{ar [ Pegar ”Restablecer” Cancelar ” Ayuda ]

» Anule la seleccion de Genero y Vot6 en las Ultimas elecciones como factores.

» Pulse en Opciones.
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Figura 21-16
Cuadro de didlogo Regresion ordinal: Opciones
3] Regresian ordinal de muestras complejas: Opciones
hétoco de estimacian Criteriog de estimacidn
@ hewtan-Raphsan fteraciones méaximas: 100
© Scaring de Fisher
© Scoring de Fisher y después Mewton-Raphson Méxima subdivisidn por pasos:

Mimera méximo de

e e T -f Limitar |ag teraciones en funcidn el cambio en las estimaciones de los parémetros

Cambio minimo: | no0ooq Tivd: | Relstiva ™

_ Limitar lag teraciones en funcidn del cambio en |a log-ver osimilituc
“alores definidos como perdidos por el usuario
(@ Tratar como no walidos

© Tratar como walicos -Z Comprobar =i hay separacion completa de los puntos de los datos

Este sjuste se aplica a laz variables categdricas i Rogfio
teracion de inicio:
del dizefio y del modelo. =

-f Mostrar histarial de iteraciones

Incrementa:
Intervalo de confianza (%):

| on{iﬁuarE [Cancelar][ Ayucs ]

» Seleccione Mostrar historial de iteraciones.

El historial de iteraciones es 1til para diagnosticar los problemas que encuentra el algoritmo
de estimacion.

» Pulse en Continuar.

» Pulse en Aceptar en el cuadro de didlogo Regresion ordinal de muestras complejas.

Advertencias

Figura 21-17
Advertencias para el modelo reducido

Elvalor del log-verosimilitud no puede aurmentar tras el ndmero maximo de pasos
en el método de subdivisidn por pasos.

El procedimiento CSORDIMAL continda a pesar de 1a advertencia anterior. Los
resultados posteriores gue se muestran se basan en la Ultima iteracidn. La validez
del ajuste del modelo es incierta.

El siguiente mensaje se aplica al modelo acumulado generalizado.

Elvalor del log-verosimilitud no puede aurmentar tras el ndmero maximo de pasos
en el método de subdivisidn por pasos.

Las advertencias indican que la estimacion del modelo reducido finalizé antes de que las
estimaciones de los pardmetros alcanzaran la convergencia, ya que la log-verosimilitud no
pudo aumentarse con cada cambio (0 “paso”) en los valores actuales de las estimaciones de
los parametros.
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Figura 21-18
Advertencias para el modelo reducido

Mimera Urnhbral Regresidn

de Subdivisi Fseudo -2 [opinion [opinion [opinion [frec [frece | [frecc | [frecc [frece
iter‘?cion an por log de la _impga _impga _impga [edad [edad | [edadc | cond | ond= | ond= | ond= and=
s pasos varosimilitud ==1] ==7] ==3] cat=1] | cat=2] at=3] =1] 2] 3] 4] 5]
i] 0| 326640,341 -1,309 -,058 1,020 000 .0od oon | oo | 0oo | 000 | 000 | 000
1 0 303567549 -3,242 -1,881 - 704 -323 - 137 -094 | -384 (-2970 | -2,25 |-1,563 -,835
2 0 303336,336 -3,327 -1,897 - B4 | -325 -139 -095 | -374 (-2998 | -229 |-1,568 | -811
3 0 303335933 -3,333 -1,900 - BG4 - 326 - 138 - 096 | -3,78 |-3,003 | -2,28 |-1,570 -812
4 0 303335933 -3,333 -1,900 - BG4 - 326 - 138 - 096 | -3,78 |-3,003 | -2,28 |-1,570 -812
fa g 303335933 -3,333 -1,900 - BG4 - 326 - 138 - 096 | -3,78 |-3,003 | -2,28 |-1,570 -812

Mo se muestran los parametros redundantes. Sus valores son siempre cero en todas las iteraciones.

Yariable dependiente: La legilatura deberia decretar un impuesto sobre la gasolina (Ascendente)
mModela: {Umbraly, edadeat, freccond
Funcidn de vinculo: Logit

a. El valor del log-verosimilitud no puede aumentar tras el ndmero maximo de pasos en el método de subdivision por pasos.
b. Se utilizd el método de Newton-Raphson para estimar los parametros.

Mirando el historial de iteraciones, los cambios de las estimaciones de los parametros en las

ultimas iteraciones son suficientemente pequefios como para no tener que preocuparse seriamente
acerca del mensaje de advertencia.

Comparacion de los modelos

Figura 21-19
Pseudo R cuadrado para el modelo reducido

Coxy Snell 178
Magelkerke g
MeFadden 0T

Yariahle dependiente: La legilatura deberia decratar un
impuesta sobre la gasolina (Ascendente)

Modelo: {Umbral), edadeat, genera, votoult, freccond
Funcidn de vinculo: Logit

Los valores de R? del modelo reducido son idénticos a los del modelo original. Esto constituye
una evidencia a favor del modelo reducido.
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Figura 21-20
Tabla de clasificacion para el modelo reducido
Pronasticada
huy de En MUy en Forcentaje

Obserado acuerdo De acuerdo desacuerdo desacuerdo correcto
Muy de acuerdo 7067 567 | 12823248 182,380 2058,750 28.1%
De acuerdo 4271,234 | 15684,090 6100,963 205,137 48,6%
En desacuerdo 2024816 | 13157,204 5654,047 8640746 19,2%
Muy en desacuerdo 889,860 9226,578 5889,053 16308,703 458,0%
Forcentaje global 121% 431% 17, 6% 27.3% 37.0%

Wariable dependiente: La legilatura deberia decretar un impuesto sobre la gasoling (Ascendente)
modelo: {Umbhbral), edadcat, freccond
Funcidn de winculo: Logit

La tabla de clasificacién complica un tanto las cosas. La tasa de clasificacion global de 37,0% para
el modelo reducido es comparable a la del modelo original, lo que constituye una evidencia a favor
del modelo reducido. No obstante, el modelo reducido cambia la respuesta pronosticada del 3,8%
de los votantes de En desacuerdo a De acuerdo, mas de la mitad de los cuales se observo que
respondian En desacuerdo o Muy en desacuerdo. Esta diferencia es muy importante y es necesario
realizar un estudio cuidadoso antes de optar por el modelo reducido.

Resumen

Mediante el procedimiento Regresion ordinal de muestras complejas, ha generado varios posibles
modelos del nivel de apoyo al proyecto de ley basados en los datos demograficos de los votantes.
La prueba de las lineas paralelas ha mostrado que no es necesario recurrir a un modelo acumulado
generalizado. Las pruebas de los efectos del modelo sugieren que Genero y Vot6 en las Ultimas
elecciones pueden eliminarse del modelo y este modelo reducido funciona bien en lo que se
refiere al valor de pseudo R2 y la tasa de clasificacion global en comparacion con el modelo
original. No obstante, el modelo reducido clasifica incorrectamente mas votantes entre la division
De acuerdo/En desacuerdo, por lo que los legisladores prefieren seguir utilizando por ahora el
modelo original.

Procedimientos relacionados

El procedimiento Regresion ordinal de muestras complejas es una herramienta til para crear
modelos de una variable ordinal cuando los casos se han extraido siguiendo un esquema de
muestreo complejo.

m  E] Asistente de muestreo de la opcidn Muestras complejas se utiliza para definir las
especificaciones de disefio de las muestras complejas y obtener una muestra. El archivo
del plan de muestreo creado por el Asistente de muestreo contiene un plan de anélisis por
defecto que se puede especificar en el cuadro de didlogo Plan cuando se analiza la muestra
obtenida de acuerdo con dicho plan.
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El Asistente de preparacion del analisis de la opcion Muestras complejas se utiliza para
configurar las especificaciones de analisis para una muestra compleja existente. El archivo del
plan de muestreo creado por el Asistente de muestreo se puede especificar en el cuadro de
dialogo Plan cuando se analiza la muestra correspondiente a dicho plan.

El procedimiento Modelo lineal general de muestras complejas permite crear un modelo
de una respuesta de escala.

El procedimiento Regresion logistica de muestras complejas permite crear un modelo de
una respuesta categorica.



Capitulo

Regresion de Cox de muestras
complejas

El procedimiento Regresion de Cox de muestras complejas realiza andlisis de supervivencias para
muestras extraidas mediante métodos de muestreo complejo.

Uso de un predictor dependiente del tiempo en la regresion de Cox de
muestras complejas

Un organismo de orden publico esta preocupado por los indices de reincidencia en su area

de jurisdiccion. Una de las medidas de la reincidencia es el tiempo que transcurre antes del
segundo arresto de los delincuentes. El organismo desea crear un modelo que refleje el tiempo
que transcurre antes de un nuevo arresto utilizando la regresion de Cox en una muestra extraida
mediante métodos de muestreo complejo, pero les preocupa que el supuesto de proporcionalidad
de los impactos no sea valido en todas las diferentes categorias de edad.

Se seleccionaron las personas puestas en libertad tras su primer arresto durante el mes de junio
de 2003 de una muestra de departamentos y se examino su historial de casos hasta el final de junio
de 2006. Esta muestra se incluye en recidivism _cs_sample.sav. El plan de muestreo utilizado
se incluye en recidivism_cs.csplan. Como utiliza un método de probabilidad proporcional al
tamafio (PPS), también hay un archivo que contiene las probabilidades de seleccion conjunta
(recidivism_cs jointprob.sav). Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Archivos
muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Complex Samples 19. Utilice la regresion de Cox de
muestras complejas para evaluar la validez del supuesto de proporcionalidad de los impactos y
ajuste un modelo con predictores dependientes del tiempo, si es adecuado.

Preparacion de los datos

El conjunto de datos que contiene las fechas de puesta en libertad del primer arresto y del segundo
arresto. Como la regresion de Cox analiza los tiempos de supervivencia, sera necesario calcular el
intervalo de tiempo transcurrido entre estas fechas.

No obstante, Date of second arrest [date2] contiene casos con el valor 10/03/1582, un valor
perdido para las variables de fecha. Estos casos corresponden a personas que no han cometido un
segundo delito y, sin duda alguna, deseamos incluirlos como casos correctamente censurados a la
derecha en el modelo. El final del periodo de seguimiento fue el 30 de junio de 2006, por lo que
vamos a recodificar 10/03/1582 como 06/30/2006.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 223
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» Para recodificar estos valores, elija en los menus:

Figura 22-1
Cuadro de didlogo Calcular variable

Transformar > Calcular variable...

ﬁCalcular variahle

Wariahle de destino:

[oate2

Tipo y eticueta...

&) Region [region]

&) Province [province]
& District [vistrict]

&b City [city]

&) Arrest ID [arrest]

f Agein years [age]
{I Age categary [agec...
&) Marital status [marital]
d:l Social status [social]
{I Level of education [...
&) Etnployed [employ]
&) Gender [gender]

{I Severity of first cri.
& Violert first crime [v...
ﬁ; Diate of releasze fro...
&5 Posted bail [bail

&5 Received rehahiltati..

L. Secand arvact tarve

Expresidn numérics:

Z DATE DMY (30,5, 2006

DATE.DhY(dia, mes, ano). Mumérico, Devuelve un
walor de fecha cotrespondiente al dia, mes v afio
indicados. Los argumentos deben ser evaluados
como enteros. El dia debe estar ertre 1 v 31, el mes
entre 1y 13, y, por dltimo, &l afio debe ser un entero
de custro digitos mayor gue 1582, Para mostrar el
resultado como una fecha, asiane un formato de B

Si I3 opcidn (condicidn de seleccidn de casos opoional)

Grupo de funciones:

Célculo de fechas
Creacion de fechas
Extraccion de fechas
GL inversos

Ctras -

ERT——

Funciones y variables especiales:

Drate Dy
Drate My
Drate Moyr
Drate Cryr
Drate Wikyr
Date Mrday

[ aceptar

” Pegar ”Res’fablecer” Cancelar ” Aylca ]

» Escriba date2 como la variable de destino.

» Escriba DATE.DMY(30,6,2006) como la expresion.

» Pulse en Si.
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Figura 22-2

Regresion de Cox de muestras complejas

Cuadro de diglogo Calcular variable: Silos casos

ﬁ Calcular variable: Si los casos

&) Region [region]

&) Province [province]
& District [dlistrict]
&b City [city)

&) Arrest D [arrest]
f Age in years [age]

&) Marital status [marital]
,{I Social status [social]
d:l Level of education [...
&) Employed [employ]
&) Gender [gender]

d:l Sewverity of first cri...

,4{, Date of releasze fro...
&5 Posted bail [bail]

&) Second arrest [arre...
{I Severity of second ...
&) Violent second crim. ..
&) Second conviction [...
,f,;', Date of second atr...

A .. -

;[I Age category [agec...

&b Vidlent first crime [v...

&b Received rehahilitati .

‘gﬁ Inclusion (Selection... [—

Fs

Incluir todos loz cazos

@ Incluir =i el caso satisface la condicidn:

MISSING(date?)

| EE
(e)
(o (i ad (2J|
W @) Cedl|
(Do) [Lomear )

MISSINGvariable). Logico. Devuelve 1 o verdadero sila
variable tiene un valor perdido. El argumerto debe ser un
nombre de variable del conjunto de datos activa,

Grupa de funciones:

Extraccion de fechas
GL inversoz

Ctras

Walores perdidos
FDP y FOP no certrada =

ET———u

Funciones v variables especiales:

FSyamis
Mizsing
Mmizz
Mwalict
Sysmis
Walue

IECDrﬂinuaréI[ Cancelar ] [ Ayuds ]

Seleccione Incluir si el caso satisface la condicion.

Escriba MISSING(date2) como la expresion.

Pulse en Continuar.

Pulse Aceptar en el cuadro de didlogo Calcular variable.

A continuacion, para calcular el tiempo transcurrido entre el primer arresto y el segundo, elija en

los menus:

Transformar > Asistente para fecha y hora...
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Figura 22-3
Asistente para fecha y hora, paso Bienvenida

[ Asistente de fecha ¥ hora

Bienvenido al asistente para fecha y hora

LGUE desea hacer?

(@) Aprender camo se representan las fechas v las horas en PASW Statistics

@ Crear una variahle de fechathora fusionanco variables gue contengan partes diferentes de la fecha u hora
@) Realizar calculns con fechas y horas

© Extraer una patte de una variable de fecha u hora

(@] Asignar periodicidad & un conjunto de datos (para datos de series temporales). Esta
opcion finaliza el asistente v abre el cuadro de didlogo Definir fechas

izar Cancelar Ayudda

» Se

» Pu

leccione Realizar célculos con fechas y horas.

Ise en Siguiente.
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Figura 22-4
Asistente para fecha y hora, paso Realizar célculos con las fechas

[ Asistente para fecha ¥ hora: Paso 1 de 3

Realizar calculos con las fechas

Elijz una de laz siguientes tareas v pulze Siguiente.

Afiadir o sustraer una duracion a una fecha (por ejemplo, afiadir un mes a una edad o
afiadic una variable de tiempo a una variable de fechamhora)

C] Calcular el numero de unidades de tiempa entre dos fechas (por gjemplo, calcular una
edad en afios desde una fecha de nacimienta hasta otra fecha)

= Anterior | |iSi Cancelar Ayudda

» Seleccione Calcular el nimero de unidades de tiempo entre dos fechas.

» Pulse en Siguiente.
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Figura 22-5
Asistente para fecha y hora, paso Calcular el numero de unidades de tiempo entre dos fechas

[ Asistente para fecha ¥ hora: Paso 2 de 3

Calcular el numero de unidades de tiempo entre dos variables de fecha o de fechahora

El resultado =erd una varisble entera. Se descartard cualguier parte fraccional de una unidad. Bl resuttado sers una variable de duracion. En la siguiente lista
de varisbles s0lo se muestran varisbles de duracion.

Yariahles: Fechat:
Fecha y hora actuales .. Date of second arrest [date2] |

menos Fecha:
- Date of release from first arrest [dated] |

Uniclac:

|D|'as b |

Tratamiento resuttante

| @ Truncar a entero
@ Redondear & entero
@ conservar parte fraccional

| Para laz unidades de mes vy ano, el resultaddo =& basa en la extensidn
| media de bz unidad a menos que se utilice el truncado.

FTIME ez |a fecha v |a hora actuales.

Seleccione Date of second arrest [date?] como primera fecha.
Seleccione Date of release fromfirst arrest [datel] como la fecha que se restara a la primera fecha.

Seleccione Dias como unidad.

vV v v VY

Pulse en Siguiente.
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Figura 22-6
Asistente para fecha y hora, paso Calculo
[ Asistente para fecha ¥ hora: Paso 3 de 3
Calculo: date? - dated
Yariahle de resultado: Unidades:
|tiempo_hasta_evento Diaz

Etigueta de variable:

|Tiemp0 hasta el segundo arresto

Ejecucion
’7@ Crear la vatiable ahora Pedar la zirtaxis en la ventana de sintaxis

siguierte = | | Finglizar I[ Cancelar ][ Ayuda ]

» Escriba time_to_event como nombre de la variable que representa el tiempo transcurrido entre
las dos fechas.

» Escriba Time to second arrest como etiqueta de variable.

» Pulse en Finalizar.

Ejecucion del analisis

» Para ejecutar un andlisis de regresion de Cox de muestras complejas, seleccione en los ments:
Analizar > Complex Samples > Regresion de Cox...
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Figura 22-7
Cuadro de didlogo Plan de muestras complejas para Regresion de Cox

-
Plan de muestras complejas para Regresion de Cox

Plan

Archive recidivism_cs caplan | Examinar ..

Sino tiene un archivo de plan para su muestra compleja, puede
utilizar el Asistente de preparacion del analisiz para crear uno.
Para acceder al asistente, seleccione Preparar para el analisiz, en
el mend Muestras complejas.

Probabilidades conjuntas

Lazs probakilidades conjurtas son necesarias =i el plan solicita una
estimacian sin reposicion de probabilidades desiguales. En caso
contrario, s ignoraran.

© Utilizar archivo por defecto  [recidivism_cs sav)

@ Un conjunto de datos sbierto

@ Archivo personalizado
Archivo: |1recidivism_c:sjoirrtprob.Sav | Examinat...

[Cancelar ][ Ayuda ]

» Busque el directorio de archivos de ejemplo y seleccione recidivism_cs.csplan como archivo de
plan.

» Seleccione Archivo personalizado en el grupo Probabilidades conjuntas, busque el directorio de
archivos de ejemplo y seleccione recidivism_cs jointprob.sav.

» Pulse en Continuar.
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Regresion de Cox de muestras complejas

Cuadro de didlogo Regresion de Cox, pestania Momento y evento

i) Regresidn de Cox de muestras complejas

X

Wariahles:

&) Region [region]

&) Province [province]

& District [dlistrict]

&b City [city]

&) Arrest ID [arrest]

f Age in years [age]

,{I Age category [agecst]

&) Marital status [marital]

,{I Social status [social]

,{I Level of education [ed]

&) Employed [employ]

&) Gender [gender]

,{I Severity of first crime [crimet]
&) “iolent first crime [violent1]
Date of release from first arrest [date?]
&5 Posted bail [bail]

&) Received rehabilitation [rehakb)]
,{I Severity of second crime [crime2]
&) “iolent second crime [violent2]
&) Second conviction [convict2]
Date of second arrest [date2]

f Inclusion (Selection) Probahbilty for Stage 1 [Inclusion...
f Cumulative Sampling Weight for Stage 1 [SampleiVeig...
f Cumulative Sampling Weight for Stage 2 [SampleiVeig...

i

Momerto y evento | Predictores Subgrupos Mo_dekﬂ][g_stadisﬁcos Graficos | Contrastes de hipdtesis | Guardar Exgo_rtaurﬂ] Opciones

rTiempo de supervivencis

rInicio el intervalo (Momento de aparicidn del riesga)
@ Momento 0
© waria segln & sujsto
Wariahle de inicio:

| |

rFinalizacidn del interyvalo
Wariahle de finslizacion:
|_£) Second arrest [arrest2] |

»

rEvento

- Wariahle de estado:
E | f Tiempo hasta el segundo arresto [tiempo_hasta_eventa]

“alores gue indican gue el evento ha
tenida lugar:

[ninguna]

Aceptar

Ieertificador de sujeto:

Elija una varizhle de identificador de sujeto si hay varios casos por sujeto.

Restablecer Cancelar Axuda

» Seleccione Timeto second arrest [time_to_event] como la variable que define el final del intervalo.

» Seleccione Second arrest [arrest2] como la variable que define cuando se ha producido el evento.

» Pulse en Definir evento.
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Figura 22-9
Cuadro de diglogo Definir evento
ﬁ Definir evento
—alores gue indican gue el evento ha tenido lugsr
® valor(es) individual(es) Ezpecifique uno o més valores:
- rs
0 Mo
1Yes
=
=
—
v |
Rango de valores e =
Maximo: -
[Cnrrtinuar] [ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione 1 Yes como el valor que indica que se ha producido el evento de interés (el nuevo
arresto).

» Pulse en Continuar.

» Pulse en la pestafia Predictores.
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Figura 22-10
Cuadro de didlogo Regresion de Cox, pestana Predictores

ERegresiﬁn de Cox de muestras complejas m-

Wariables: 1! Factores:

&5 Region [region] -
&) Province [province]
& District [dlistrict]
&b City [city]

&) Arrest ID [arrest]
{I Age category [agecat] e
&) Marital status [marital]

{I Social status [social]

{I Level of education [ed]

&) Employed [employ]

&) Gender [gender]

{I Severity of first crime [crimet] E
& idlert first crime [vidlert1] | covariabies:

Date of release from first arrest [date?] |$ Agein years [age]
&5 Posted bail [bail]

&) Received rehabilitation [rehakb)]
{I Severity of second crime [crime2]

Predictores dependientes del tiempo:

4]

@ Editar ... | | Eliminar

) e s S

» Seleccione Agein years[age] como covariable.

» Pulse en la pestafia Estadisticos.
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Figura 22-11
Cuadro de didlogo Regresion de Cox, pestana Estadisticos

= Regresidn de Cox de muestras complejas

Momento v evento | Predictores | Subgrupos || hodelo | Estadisticos | Graficos | Cortrastes de hipdtesis | Guardar | Exportar | Opciones

[ Informacion del dizefio de la muestra
_of Resumen de censura y eventos

_ _ Rie=sgo establecido en las horas de los eventos

Parametros
F _ Estimacidn _ Covarianzas entre las estimaciones de los parametros

F _ Estimacidn exponenciada _ _ Correlaciones entre las estimaciones de los parémetros

| Error tipico [ Efecto del dizefio
F Intervalo de confianza _ _ Raiz cuadrada del efecto del disefio
[} Pruehat

Supuestos del modelo

_'Z Prueba de impactos proporcionales
Funcidn de tiempo: Logaritmo o

_'Z Estimaciones de los pardmetros para el modelo aternativo

__ Matriz de covarianzaz para el modelo atternativo

_ Funciones de supervivencia de ines base e impacto acumulado

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

» Seleccione Prueba de impactos proporcionales y, a continuacion, seleccione Log como funcion
de tiempo en el grupo Supuestos del modelo.

» Seleccione Estimaciones de los parametros para el modelo alternativo.

» Pulse en Aceptar.

Informacion de diseio de la muestra

Figura 22-12
Informacion del diseno muestral

il
Recuentos no Walidos| Sujetos 68T
ponderados Cazos 567
Casos novalidos il
Cagos totales AERT
Tarnafio de sujetos de 1a poblacidn 307583,598
Etapa 1 Estratas 4
Unidades 20
Grados de libertad del disefio del muestreo 15

Esta tabla contiene informacion sobre el disefio muestral relevante para la estimacion del modelo.

®  Hay un caso por sujeto y todos los 5.687 casos se han utilizado en el analisis.
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®  [a muestra representa menos del 2% de la totalidad de la poblacién estimada.

m  El disefio requiere 4 estratos y 5 unidades por estrato para un total de 20 unidades en la primera
etapa del disefio. Los grados de libertad del disefio muestral se estiman mediante 20—4=16.

Pruebas de efectos del modelo

Figura 22-13
Contrastes de los efectos del modelo
Origen gl al2 F dewald Sig.
age 1,000 16 504,787 1,580E-13

Yariahle de tiempo de supemvivencia: Time to second arrest
Wariable de estado de evento: Second arrest=1,0
Modelo: age

En el modelo de impactos proporcionales, el valor de significacion del predictor age es inferior a
0,05 y, por tanto, parece contribuir al modelo.

Prueba de impactos proporcionales

Figura 22-14
Prueba global de impactos proporcionales
all gl2 F de ¥ald Sig.
1,000 16,000 20,924 5,136E-5

Variahle de tiempo de supervivencia: Time to second arrest
Wariable de estado de eventa: Second arrest=1,0
Modela: age, age™ TF

Figura 22-15
Estimaciones de los parametros para el modelo alternativo

Intervalo de confianza
al 90%

Parametro B EerrTiDiCD Inferior Superior
age -002 014 - 025 0,02
age* TF* 012 002 016 -,009

Yariahle de tiempo de supervivencia: Time to second arrest
Wariable de estado de evento: Second arrest=1.0

Modelo: age, age* TF

a. Funcion de tiermpo: Log

El valor de significacion de la prueba global de impactos proporcionales es inferior a 0,05, lo que
indica que se viola el supuesto de proporcionalidad de los impactos. En el modelo alternativo se
utiliza la funcién de logaritmo del tiempo, por lo que sera facil replicar este predictor dependiente
del tiempo.

Adicion de un predictor dependiente del tiempo

» Recupere el cuadro de didlogo Regresion de Cox de muestras complejas y pulse en la pestafia
Predictores.
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» Pulse en Nuevo.

Figura 22-16
Cuadro de didlogo Regresion de Cox: Definir predictor dependiente del tiempo

-
H Regresion de Cox de muestras complejas: Definir predictor dependiente del tiempo m

@ Mombre: |t_age |
Wariakles: Expresian numeérics:
ﬁ Time [T_] s « In._Tage

&) Arrest D [arrest]

‘g& Age in years [age]
Age category [agec...

&) Marital status [marital]

il Social status [social]

il Level of education ...

&) Etvployved [employ]

&) Gender [gender]

il Severity of first cri..

&b Violent first crime [v...

,ﬁ Date of releasze fro...

&5 Posted bail [bail]

&5 Received rehahilitati..

rOperadores y nlmeros

k2

33
EEE
CE8E

@B@ﬂﬂ
F

Eliminar

313 3 B
DEOER

&) Second arrest [arre... rFunciones y variables especiale

ol severity of second ... Funcidr: Descripion:

&b Violert secand crim... Abs - fes
&) Second conviction [... Arsin

,f,;f, Date of second arr... Artan

f Inclusion [ Selection. . Cos

& Cumulative Samplin... Exn 2 i

f Inclusion [Selection. ..

wisualizacin: |Ar'rtmé1icas > | | Insertar
f Cumulative Samplin... |=

| cancelar Azuda

» Escriba t_age como nombre del predictor dependiente del tiempo que desea definir.
» Escriba In(T_)*age como expresion numérica.

» Pulse en Continuar.
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Figura 22-17
Cuadro de didlogo Regresion de Cox, pestana Predictores

E Regresidn de Cox de muestras complejas m—

Wariables: ! Factores:

&5 Region [region] o
&) Province [province]
& District [dlistrict]
&b City [city]

&) Arrest ID [arrest]
{I Age category [agecst]
&) Marital status [marital]

{I Social status [social]

{I Level of education [ed]

&) Employed [employ]

&) Gender [gender]

{I Severity of first crime [crimet]

il iables:

& Winlent first crime [violent1] |_ Covarisbles:

Date of release from first arrest [date1] & Age in years [age]
& Posted bail [bail] (Tt _age

&5 Received rehahilitation [retab]
{I Severity of second crime [crime2]

Predictores dependientes del tiempo:

4]

Mueyo Editar ... | | Eliminar

» Seleccione t_age como covariable.

» Pulse en la pestafia Estadisticos.
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Figura 22-18
Cuadro de didlogo Regresion de Cox, pestana Predictores

Regresidn de Cox de muestras complejas

Momento v evento | Predictores | Subgrupos || hodeln | Estadisticos | Graficos | Cortrastes de hipdtesis | Guardar | Exportar | Opciones

nformacion del disefio de ks muestra
Resumen de cenzura y eventos

Rie=sgo establecido en las horas de los eventos

Pardmetros
[+ Estimacidn Covarianzas entre las estimaciones de los parametros

Estimacidn exponenciach Correlaciones entre las estimaciones de los parémetros

Error tipico Efecto del disefio
Intervalo de confianza || Raiz cuadrada del efecto del dizefio

| Pruehat

Supuestos del modelo

__ Prueba de impactos proporcionales

i

|| Funciones de supervivencia de linea base & impacto acumulaco

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

» Seleccione Estimacién, Error tipico, Intervalo de confianza y Efecto del disefio en el grupo Parametros.

» Anule la seleccion de Prueba de impactos proporcionales y Estimaciones de los parametros para el
modelo alternativo en el grupo Supuestos del modelo.

» Pulse en Aceptar.

Pruebas de efectos del modelo

Figura 22-19

Contrastes de los efectos del modelo
Crigen qlt al2 F de Wald Sig.
ane 1,000 16,000 015 0,91
t_age 1,000 16,000 29,924 5.136E-5

Yariahle de tiempo de supervivencia: Time to second arrest
Yariahle de estado de evento: Second arrest=1
Modela: age, t_age

Tras afiadir el predictor dependiente del tiempo, el valor de significacion de age es 0,91, lo que
indica que su contribucion al modelo queda superada por la de t_age.



239

Regresién de Cox de muestras complejas

Estimaciones de los parametros

Figura 22-20
Estimaciones de los parédmetros

Intervala de confianza
) ) al 95% Efecta del
Pararnetra B Errattipico Inferiar Superiar disefia
age -002 0,01 -,030 027 702
t_age -012 002 017 -,008 666

Variahle de tiempo de superdvencia; Time to second arrest
Variahle de estado de evento: Second arrest=1
Modelo: age, t_age

Si examina las estimaciones de los parametros y los errores tipicos, pude ver que ha replicado

el modelo alternativo de la prueba de los impactos proporcionales. Al haber especificado
explicitamente el modelo, puede solicitar graficos y estadisticos de los parametros adicionales.
Aqui hemos solicitado el efecto del disefio; el valor de t_age inferior a 1 indica que el error tipico
de t_age es menor que el que se obtendria si se supusiese que el conjunto de datos era una muestra
aleatoria simple. En este caso, el efecto de t_age seguiria siendo estadisticamente significativo,
pero los intervalos de confianza serian mas anchos.

Varios casos por sujeto en la regresion de Cox de muestras complejas

Los investigadores que estudian los tiempos de supervivencia de los pacientes que finalizan un
programa de rehabilitacion tras un ataque isquémico se enfrentan a varios retos.

Varios casos por sujeto. Las variables que representan el historial médico del paciente deben ser
utiles como predictores. Con el tiempo, los pacientes pueden sufrir eventos médicos importantes
que alteren su historial médico. En este conjunto de datos, 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. Puede crear covariables dependientes del tiempo calculables dentro del
procedimiento para incluir esta informacion en el modelo, pero probablemente sea mas comodo
utilizar varios casos por sujeto. Observe que las variables se habian codificado en un principio
de manera que el historial del paciente quedaba registrado en varias variables, por lo que sera
necesario reestructurar el conjunto de datos.

Truncacion a la izquierda. El comienzo del riesgo comienza en el momento del ataque isquémico.
No obstante, la muestra incluye unicamente a aquellos pacientes que han sobrevivido al programa
de rehabilitacion, por lo que la muestra esta truncada a la izquierda en el sentido de que los
tiempos de supervivencia observados se han “inflado” con la duracion de la rehabilitacion. Puede
tener este hecho en cuenta si especifica el momento en el que abandonaron la rehabilitacion
como el momento de entrada en el estudio.

No hay plan de muestreo. El conjunto de datos no se ha recopilado mediante un plan de muestreo
complejo y se considera una muestra aleatoria simple. Serd necesario crear un plan de analisis
para utilizar la regresion de Cox de muestras complejas.

El conjunto de datos se recoge en el archivo stroke survival.sav. Si desea obtener mas
informacién, consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Complex
Samples 19. Utilice el Asistente de reestructuracion de datos para preparar los datos para el
analisis. A continuacion, utilice el Asistente de preparacion del andlisis para crear un plan de
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muestreo aleatorio simple y, por tltimo, la regresion de Cox de muestras complejas para generar
un modelo de los tiempos de supervivencia.

Preparacion de los datos para su analisis

Antes de reestructurar los datos, debera crear dos variables auxiliares que le ayuden en la
reestructuracion.

» Para calcular una nueva variable, elija en los menus:
Transformar > Calcular variable...

Figura 22-21

Cuadro de didglogo Calcular variable

ﬁl’:alcular variahle
ariable de desting: Expresion numeérics:

|h0ra_de_inici02 | = tigmpol

WA T

@a Hosptal D (hospid] | “ ] 4
Hospital size [hosp...
&4 Patient I [patic]

Grupo de funciones:

% Attending physician... floda
& . Aritméticas
Age in years [age]
d:l FD& vy FD& no centrada
Age category [agec... .
& Gender [gender] Conversion
&) Physically active [a... I:EChaMDra actual . =

&) Ohesity [ohesity]

& History of disbetes ...
&) Elood pressure [hp]
&) Atrial fibrillstion [2f]
&) Smoker [smoker]

&) Cholesteral [choles]
&) Histary of angina [a...
{I History of myocardi...

d:l Histary of izchemic ..
il Historu nf hamnrhs

Funciones y vatiables especiales:

f

-

(condicién de seleccidn de casos opcional)

[ ~ Pegar ][Eestable_cgr_][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Escriba start_time2 as como la variable de destino.
» Escriba timel como expresion numérica.

» Pulse en Aceptar.
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» Vuelva a abrir el cuadro de didlogo Calcular variable.

Figura 22-22

Cuadro de didglogo Calcular variable

ﬁCalcular variahle
Variahle de destino: Expresion numerica:
|hora_de_inici03 | = tistmpo2

Tipo v eticueta...

& Hospitsl 1D [hospid] < &
il Hospital =ize [hosp...
&4 Patient 1D [patic]

Grupo de funciones:

% Attending physician... Uty
. Aritméticas
@? Age in years [age]
FD& v FDA no certrada
{I Age category [agec... i
Conversidn

&) Gender [gender]
&5 Physically active [a... Fechahara actual

& Obesity [obesty] e v |
&) Hiztory of diabetes .. B B . — Funciones y variahles especiales:
] Eliminar +

&) Elood pressure [hp]
&) Atrial fibrillation [af]
&) Smioker [Smoket]

&) Cholesterol [choles]
&) History of angina [a...
{I History of myocardi..
d:l History of ischemic ...

Hiztorw nf hemnrrhes

Si la opcion... {condicion de seleccion de cazos opcional)

I Aceptar ” Pegar ”Res’[ablecer” Cancelar ” Ayuca ]

-

Escriba start_time3 como la variable de destino.
Escriba time2 como expresion numérica.

Pulse en Aceptar.

vV v v VY

Para reestructurar los datos de variables a casos, elija en los ments:
Datos > Reestructurar...
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Figura 22-23
Asistente de reestructuracion de datos, paso Bienvenida

@ fAsistente de reestructuracion de datos

Bienvenido al Asistente de reestructuracion de datos

Este asisterte le ayudard a reestructurar 105 datos de varias variables (columnas) de un Unico caso vy convertirlos en
grupos de casos relacionados (filas) o viceversa, o puede seleccionar transponer los datos.

ala El asistente sustituye el conjurto de datos actual con los datos reestructurados. Tengs en cuenta que la

reestructuracion de los datos no se puede deshacer .

;AUE desea hacer?

T [ e
L joa e @ Reestructurar variables seleccionadas en casos
7 [ema[zow [ [ ]y w [ewa] =
ve [ea] e | e | e e || e i 2
I 2 T | T oo Liilice esta opcion cusndo cads caso de los detos actusles
CHEARED contenga una serie de variahles que desea rearganizar, en el
nueyn conjunta de datos, coma grupos de casos relacionados.
©) Reestructurar casos seleccionadoz en variables
T [ena] = =
> f:,' el [ Litilice esta opcion cuando dispongs de grupos de casos
12 [t wte e Jest] cva]aete | v | relacionados ertre =i, los cuales deses rearganizar de maneta
ot |
e fue Ios dstos de cads grupo Se representen, en el nuevo

conjurto de datos, como un caso individual.

@ Transpaonet todos 1oz datas

Todos los cazos se convertiradn en variables v las variables
zeleccionadas se convertiran en cazos en el nuevo conjunto de
datoz. (i zelecciona esta opcion finalizara el azistente v
aparecera el cuadro de dislogo de transposician )

hilg

[ Cancelar ][ Ayuda ]

» Asegurese de que esta seleccionado Reestructurar variables seleccionadas en casos.

» Pulse en Siguiente.
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Figura 22-24
Asistente de reestructuracion de datos (variables a casos), paso Numero de grupos de variables

fAsistente de reestructuracion de datos: Paso 2 de 7

Variables en casos: Nimero de grupos de variables

Ha seleccionado reestructurar las varisbles zeleccionadas en grupos de casos relacionados entre sien el nuevoa..
Un grupo de variables relacionadas, lamado grupo de variables, representa medidas de una varishle.

Por ejemplo, la wariable puede ser la anchura. Sise ha registrado en tres medidas distintas, cada una
W& representanco un punto distinto en el tiempa (21, 2 y ©3), entonces log datos estan organizados coma un
J_ grupo de variahbles.

Si el archivo contiene mas de una variable medida, & menudo tambign se encuentra registrada como un grupo
de variables, por gjemplo, la atura, registrada en a1, 82 v a3,

JCuantos grupos de variables desea reestructurar?

w

R Lead Ll Rl e [ Lo e

@ Uno (por gjigmplo, o1, c2 v ©3)

0z

@ Mas che uno (por gjemplo o1, c2, c3 vy a1, 82, a3, etc)

1
=N (=]
4 o4 SCuértos? EI
2 a7
=8 4]
& |07
[< Anterior] [ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione Mas de una como grupos de variables que se van a reestructurar.
» Escriba 6 como numero de grupos.

» Pulse en Siguiente.
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Figura 22-25
Asistente de reestructuracion de datos (variables a casos), paso Seleccionar variables

ﬁ Asistente de reestructuracion de datos: Paso 3 de 7

Yariables en casos: Seleccionar variables

Para cada grupo de varisbles gue tenga en los datos actuales, el archivo reestructurado tendré una vatiable de destina.

En este paso, seleccione el modo de identificar grupos de casos en los datos reestructurados v seleccione las variables
que pertenecen a cada variable de destino.

De forma opcional, también puede seleccionar variables para copiar al nueva archivo como Yariables fijas.

Yatiahles en el archivo actual:

@0 CAT zean result [catzcan] (4]l (dentificacidn de grupos de casos
&3 Clot-dizsalving drugs [clotsaly]

|thi|izar variahle seleccionada - |
d:l Trestment result [result]
&) Poat-event preventative sur... ey Watiable: 521 Patient ID [jpatic] |

& Post-evert rehabilitation [reh ..
g& Length of stay for rehabilitsti..

& Total trestment and rehabilta. Wariables que e van a transponer

@b First event post-attack [even... Variable de desting: | evert -
g& Time to first event post-sttac...

ol History of myocardial intarci. 4+ | ¥ @b First event post-attack [event]

d:l History of izchemic stroke [is1] &) Second evert post-attack [evert2]

d:l Hiztory of hemaorrhagic strok . & Third event post-attack [evert3]
&5 Second event post-sttack [e...
g& Time to second event post-a...
d:l History of myocardial infarcti...
d:l Histary of izchemic stroke [is2] VEMEE
,{I History of hemorrhagic strok..
&3 Third evert post-attack [eve... -

f Time to third event post-atta... |=

= aoterir || ] [_cencelr |[_yus |

» En el grupo de Identificacion de grupos de casos, seleccione Utilizar variable seleccionada y elija
Patient ID [patid] como identificador del sujeto.

» Escriba event como la primera variable de destino.

» Seleccione First event post-attack [eventl], Second event post-attack [event2] y Third event
post-attack [event3] como las variables que se van a transponer.

» Seleccione trans2 en la lista de variables de destino.
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Asistente de reestructuracion de datos (variables a casos), paso Seleccionar variables

Asistente de reestructuracion de datos: Paso 3 de 7

que pertenecen a cada variable de destino.

Yatiahles en el archivo actual:

Yariables en casos: Seleccionar variables

Para cada grupo de varisbles gue tenga en los datos actuales, el archivo reestructurado tendré una vatiable de destina.

En este paso, seleccione el modo de identificar grupos de casos en los datos reestructurados v seleccione las variables

De forma opcional, también puede seleccionar variables para copiar al nueva archivo como Yariables fijas.

o Ml Trestment resuft [resul] [«] (iertificacion de grupos de casos

¢5 Post-event preventative sur..

|thi|izar variahle seleccionada = |

& Post-evert rehahiltation [reh...
g& Length of stay for rehabilitati... ey “ariakle:
&7 Total trestment and rehabilta... #
515 First event post-sttack [even...
‘f Time to first event post-sttac..

Wariables que se van a transponer

Ii?‘ Patiert IC [patic] |

g& Time to second event post-a...
|:|:I History of myocardial infarcti... |

:[I History of myocardial infarcti... ‘ariable de desting:  |hora_de_inicia -
:EI History of ischemic stroke [is1]

:[I History of hemarrhagic strok... + 1 ¥ f Length of stay for rehahilitation [los_rehah]

5:5 Second event post-sttack [e... é’ hota_de_inicio2

@ﬁ hora_de_inicio?

:[I History of ischemic stroke [is2]
|:|:I Histary of hemarrhadic strak. .
55 Third event post-attack [eve..

Yariahles fijas:

g& Time to third event post-atta. ..
&5 hara_de_inicio2 -
f hora_de_inicio3 -

(= ateror | ]

[ .C.a”.C.e'a.r..][ SANCEG) ]

Escriba start_time como la variable de destino.

Seleccione Length of stay for rehabilitation [los_rehab], start_time2 y start_time3 como las
variables que se van a transponer. Se utilizaran Time to first event post-attack [timel] y Time to
second event post-attack [time2] para crear las horas finales y cada variable solo puede aparecer en
una lista de variables que se van transponer, por lo que start_time2 y start_time3 eran necesarias.

Seleccione trans3 en la lista de variables de destino.
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Figura 22-27
Asistente de reestructuracion de datos (variables a casos), paso Seleccionar variables

Asistente de reestructuracion de datos: Paso 3 de 7

Yariables en casos: Seleccionar variables

Para cada grupo de varisbles gue tenga en los datos actuales, el archivo reestructurado tendré una vatiable de destina.

En este paso, seleccione el modo de identificar grupos de casos en los datos reestructurados v seleccione las variables
que pertenecen a cada variable de destino.

De forma opcional, también puede seleccionar variables para copiar al nueva archivo como Yariables fijas.

Yatiahles en el archivo actual:

o Ml Trestment result [resut] [«]| [ietificaciin de grupos de casos
éf;. Post-event preventative sur..

& Post-evert rehahiltation [reh...
& Length of stay for rehabiitati... W | variable: |i?1 Patiert ID [patic] |
&7 Total trestment and rehabilta...
3:5 First event post-sttack [even...
‘f Time to first event post-sttac..

|thi|izar variahle seleccionada = |

Wariables que se van a transponer

:[I History of myocardial infarcti... ‘ariable de desting:  |lime_to_evert -
:EI History of ischemic stroke [is1]

ol History of hemarrhagic strok 4+ ¥ & Time to first evert post-attack [ime1]

‘5 Second event post-sttack [e... f Tithe to second event post-attack [time2]

g& Time to second event post-a. @ﬁ Time to third event post-sttack [time3]
|:|:I History of myocardial infarcti...
:[I History of ischemic stroke [is2]
|:|:I History of hemarrhagic strak..

gb Third event post-attack [eve..

Yariahles fijas:

g& Time to third event post-atta. ..
&5 hara_de_inicio2 -
f hora_de_inicio3 -
(Soavenen) () [cansae ) (s |

» Escriba time_to_event como la variable de destino.

» Seleccione Time to first event post-attack [timel], Time to second event post-attack [time2] y Time
to third event post-attack [time3] como las variables que se van a transponer.

» Seleccione trans4 en la lista de variables de destino.
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Figura 22-28
Asistente de reestructuracion de datos (variables a casos), paso Seleccionar variables

E Asistente de reestructuracion de datos: Paso 3 de 7

Yariables en casos: Seleccionar variables

Para cada grupo de varishles gue tenga en los datos actuales, el archivo reestructurado tendré una vatiable de destina.

En este paso, seleccione el modo de identificar grupos de casos en los datos reestructurados v seleccione las variables
que pertenecen a cada variable de destino.

De forma opcional, también puede seleccionsr variables para copiar al nuevo archivo como Yariahles fias.

YWatiahles en el archivo actual:

% CAT scan result [catscan] || pdentificacion de grupos de casos

% Clot-izsakving drugs [clotsob) |thi|izar varizhle seleccionada = |
:[I Treatment result [result]

é?;) Post-evernt prevertstive sur... - VR 3‘ Ptient ID [joatic] |
& Post-evert rehabiltation [reh ..

f Length of stay for rehabilitsti... Watiahles gue =& van a transponsr

& Total trestment and rehabilta...
6?3 First event post-attack [even...
g& Time to first event post-sttac...
|:|:I History of myocardial infarcti...
:[I Histary of izchemic stroke [is1]
:EI History of hemorrhagic strok..
é?) Second event post-asttack [e...
f Time to second event post-a...

Wariahle de destina: i -

E ¥ ,{I History of myocardial infarction [mi]
d:l History of myacardial infarction [mi1]
d:l History of myocardial infarction [mi2]

|:|:I History of myocardial infarcti... wariahles fias:
|:|:I History of ischemic stroke [is2] -
:[I History of hemorrhagic strok.. o
&3 Third evert post-attack [eve...
A e e . i
(Soavenen) () [cansae ) (g |

Escriba mi como la variable de destino.

Seleccione History of myocardial infarction [mi], History of myocardial infarction [mil] y History
of myocardial infarction [mi2] como las variables que se van a transponer.

Seleccione trans5 en la lista de variables de destino.
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Figura 22-29
Asistente de reestructuracion de datos (variables a casos), paso Seleccionar variables

Asistente de reestructuracion de datos: Paso 3 de 7

Yariables en casos: Seleccionar variables

Para cada grupo de varishles gue tenga en los datos actuales, el archivo reestructurado tendré una vatiable de desting.

En este paso, seleccione el modo de identificar grupos de casos en los datos reestructurados v seleccione las variables
que pertenecen a cada variakle de destino.

De forma opcional, también puede seleccionar variables para copiar al nueva archivo como Yariables fias.

Yatiahles en el archivo actual:

o Ml Trestment result [resull] [<] (idertificacion de grupos de casos
é?) Post-event preventative sur..

& Post-evert rehahiltation [reh...
g& Length of stay for rehabilitati... (" Watiable: é% Patient ID [jpatic] |
&7 Total trestment and rehabilta...
&5 First event post-sttack [even...
‘f Time to first event post-sttac..

|thi|izar variahle seleccionada B |

Wariables que e van a transponer

:[I History of myocardial infarcti... Yariable de desting: iz -
:EI History of ischemic stroke [is1]

ol History of hemarrhagic strok 4+ ¥ ol History of ischeric stroke [is]

% Second event post-sttack [e... d:l History of izchemic strake [is1]

£ Time to second event post-a... d:l History of izchemic stroke [iz2]

|:|:I History of myocardial infarcti... .

:[I History of ischemic stroke [is2]

|:|:I Histary of hemarrhadic strak. .

é?:) Third event post-attack [eve... WEMEIES
g& Time to third event post-atta. ..
&5 hara_de_inicio2 -
f hora_de_inicio3 -
(Soavenen) () [cansae ) (s |

» Escriba is como la variable de destino.

» Seleccione History of ischemic stroke [is], History of ischemic stroke [is1] y History of ischemic
stroke [is2] como las variables que se van a transponer.

» Seleccione transb en la lista de variables de destino.
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Figura 22-30
Asistente de reestructuracion de datos (variables a casos), paso Seleccionar variables

Asistente de reestructuracion de datos: Paso 3 de 7

Variables en casos: Seleccionar variables

Para cada grupo de varishles gue tenga en los datos actuales, el archivo reestructurado tendré una vatiable de destina.

En este paso, seleccione el modo de identificar grupos de casos en los datos reestructurados v seleccione las variables
que pertenecen a cada variable de destino.

De forma opcional, también puede seleccionsr variables para copiar al nueva archivo como Yariahles fias.

Yatiahles en el archivo actual:

o Ml Trestment result [resull] [«] (iertificacion de grupos de casos
é?) Post-event preventative sur..

& Post-evert rehahiltation [reh...
& Length of stay for rehabitati... W | variable: @ Patiert ID [paticl] |
&7 Total trestment and rehabilta...
&5 First event post-sttack [even...
‘f Time to first event post-sttac..

|thi|izar variahle seleccionada = |

Wariables que e van a transponer

:[I History of myocardial infarcti... Yariable de desting.  |ps -
:EI History of ischemic stroke [is1]

ol History of hemarrhagic strok 4+ | ¥ ol History of hemorrhagic stroke [hs]

% Second event post-sttack [e... d:l History of hemarrhagic stroke [hs1]

£ Time to second event post-a... d:l History of hemorrhagic stroke [he2]

|:|:I History of myocardial infarcti... .

:[I History of ischemic stroke [is2]

|:|:I Histary of hemarrhadic strak. .

é?:) Third event post-attack [eve.. WEERISS st
g& Time to third event post-atta. ..
&5 hara_de_inicio2 )
f hora_de_inicio3 -
[‘..’”"."f‘e”?r.] [??9&‘?'?'.'_'??.?.] [ SN ][ ahs, ]

» Escriba hs como variable de destino.

» Seleccione History of hemorrhagic stroke [ hs], History of hemorrhagic stroke [hsl] y History of
hemorrhagic stroke [hs2] como las variables que se van a transponer.

» Pulse en Siguiente y, a continuacién, en Siguiente en el paso Crear variables de indice.
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Figura 22-31
Asistente de reestructuracion de datos (variables a casos), paso Crear una variable de indice

Asistente de reestructuraciin de datos: Paso 5 de 7

Variables en casos: Crear una variable de indices

Ha seleccionado crear una variable de indice. Los valores de la variable pusden ser ndmeros secuencisles o los nombras
de las variables en un grupo.
En |a tabla =& pusde especificar el nombre v la etiqueta para la variable de indice.

F0wg tipo de valores de indice?

@ rudmeros secuenciales

Walores de indice: 1l )

@ Los nombres de las variables

Editar el nombre vy la etigueta de la varisble de indice:

Mombre Etiqueta Miveles “alores de indice
1,23

1 |evert_index Evert index 3

[F]

[41

Finalizar ][ Cancelar ][ Ayuda ]

[ = Mnterior ]

» Escriba event_index como nombre de la variable de indice y escriba Event index como etiqueta

de variable.

» Pulse en Siguiente.
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Figura 22-32
Asistente de reestructuracion de datos (variables a casos), paso Crear una variable de indice

Ensistente de reestructuracion de datos: Paso 6 de 7

Variables en casos: Opciones

En este pazo puede definir las opciones gue se aplicaran al archivo de datos reestructuraco.

rTratamignto de variables no seleccionacs

Colocar variables del nuevo archivo de datos

@ Conservar v tratar como variables fias

—walores vacios o perdidos por el sistema en todas las variables transpuestas

@ Crear un caso en el nueva archivo

Descartar oz datos

ryariahle de recuento de casos

|:| Cortar el nimero de casos nuevos creados por &l cazo de los datos actuales

[< Arrterior] Finalizar ” Cancelar ” Ayvuda ]

» Asegurese de que se ha seleccionado la opcion Conservar y tratar como variables fijas.

» Pulse en Finalizar.
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Figura 22-33
Datos reestructurados
event_index event start_time tlme_r:to_e\re mi is hs

1 0 3 1500 0 1 ]
2 -4 1500 -4 -4 -4 -4
3 -4 . -4 -4 -4 -4
1 1 33 1311 0 1 0
2 4 1311 1325 1 1 0
3 -3 1325 -3 -3 -3 -3
1 4 12 1098 1 1 0
2 -3 1095 -3 -3 -3 -3
3 -3 -3 -3 -3 -3
1 4 4 1356 0 1 0
2 -3 1356 -3 -3 -3 -3
3 -3 -3 -3 -3 -3

Los datos reestructurados contienen tres casos para cada paciente. No obstante, como muchos
pacientes han sufrido menos de tres eventos, hay muchos casos con valores negativos (perdidos)
para event. Puede filtrar el conjunto de datos para eliminar estos casos.

» Para ello, elija en los menus:
Datos > Seleccionar casos...
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Figura 22-34

Cuadro de diglogo Seleccionar casos

Regresion de Cox de muestras complejas

E Seleccionar casos

il Hospital size [hosp...
@& Age in years [age]
il Age categary [agec..
&) Zender [gender]

&) Physically active [a...
&) Obesity [abesity]

& History of diabetes .
&) Elood pressure [bi]
&) Atrial fibwrillation [=1]
&) Smoker [zmaker]

&) Cholesterol [choles]
&) History of angina [a...
&) Prescribed nitroglyc..
& Taking anti-clotting ...
&) Histary of transiernt ..
& Time to hospital [time]
d Initial Rankin scare ...
&) CAT scan result [ca..
&) Clot-dissalving drug...

B o et vennn +

il Treatment result [re...
=

Estadao actual: Mo fittrar casos

=eleccionar

Todos los cazos

Usar variable de fitro:

@ size satisface la condicion

Muestra aleatoria de casos

Eazdndoze en el rango del tiempo o de oz cazos

i

rResultada

@) Descartar cazos no seleccionacos

Copiar casos seleccionados a un nuevo conjunto de datos

Elitvinar casos no seleccionados

Restablecer Cancelar Axuda

» Pulse en Si.

» Seleccione Si se satisface la condicion.



254

Capitulo 22

Figura 22-35
Cuadro de diglogo Seleccionar casos: Si

E Seleccionar casos: Si la opcidn

&4 Hospital 1D [hospid] = SHERESD

Y

Hozpital zize [hosp...
&k Patient I [patic]

93 Attending physician...
f Age in years [age]
;[I Age category [agec. .
&) Gender [gender]

& Physically active [a...
&) Ohesity [ohesity]

& History of disbetes ...
& Elood pressure [hy]
&) Adrial fibrillstion [af]
&) Smoker [smoker]

LEODE

Grupa de funciones:

Toda

Aritméticas

FDA&, v FDA no centrada
Conversidn

Fechamara actual
" Alenle cla fack:

3

“m

Funciones y variables especiales:

3) Cholesteral [choles]

&) Histary of angina [a...
&) Prescribed nitroglhyc...
& Taking arti-clotting .
&) History of transient ...
& Time to hospital [time]
il Inttial Rankin scote ...
&) CAT gcan result [ca.. &

{Contin

» Escriba event >= 0 como expresion condicional.

» Pulse en Continuar.
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Figura 22-36
Cuadro de diglogo Seleccionar casos
Seleccionar casos
Seleccionar
oIl Hospital size fhosp... [“]| | © Todos los casos
& ge in years [age] @ 5 ze satisface la condicidn

d:l Age categary [agec..
&) Zender [gender]

_Si_ Ig_ op.. event ==0

% Fhysically active [a... © Muestra aleataria de cazos
&) Obesity [abesity]
&) History of disbetes ... @) Baséndose en el rango del tiempo o de 1os casos

&) Elood pressure [bi]
&) Atrial fibwrillation [=1]
&) Smoker [zmaker]

&b Cholesterol [choles] - |
&) History of angina [a...
&) Prescribed nitroglyc..

@) Usar variable de fitro:

& Taking anti-clotting ... Resutada

&) History of transient ... ©) Descartar casos no seleccionados

& Time to hospital [time]

d:l Initisl Rankin score ... @ copiar casos seleccionados a un nuevo conjunto de datos

&) CAT scan result [ca..
&) Clot-dizzoling drug. ..
d:l Treatment result [re... L @ Eliminar casos no seleccionados

B o et vennin +

Estadao actual: Mo fittrar casos

[ fceptar || pegar || Restapiecer || cancelar || myuss |

» Seleccione Eliminar casos no seleccionados.

» Pulse en Aceptar.

Creacion de un plan de analisis de muestreo aleatorio simple

Ahora, ya esta preparado para crear el plan de analisis de muestreo aleatorio simple.

» En primer lugar, necesita crear una variable de ponderacion muestral. En los ments, seleccione:
Transformar > Calcular variable...
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Figura 22-37

Cuadro de diglogo principal Regresion de Cox

ECalcular variahle

Wariahle de desting:

Expresion numerica:

|sampleweigh't

& Hospitsl 1D [hospid]
il Hospital =ize [hosp...
&4 Patient 1D [ptic]

% Attending physician...
@? Age in years [age]
{I Age category [agec...
&) Gender [gender]

&) FPhysically active [a...
&) Ohbesity [obesity]

& History of dishetes
&) Elood pressure [hp]
&) Atrial fibrillation [af]
&) Smioker [Smoket]

&) Cholesterol [choles]
&) History of angina [a...
&) Prescribed nitraglyc...

EEE
OEBE

EE00E
DEOEE

Eliminar

& Taking anti-clotting ... |_|
L Histoww of transient ]

=i la opcian,. | (condicidn de seleccion de casos opeional)

Grupo de funciones:

Toco
Aritméticas I
FD& v FDA no certrada
Conversian

Fechahora actual -

ERT—0

Funciones vy variables especiales:

I Aceptar ”

Pegar ”Res’[ablecer][ Cancelar ” Ayuca ]

Escriba sampleweight como variable de destino.

Escriba 1 como expresion numérica.

Pulse en Aceptar.

Ya puede crear el plan de analisis.

Nota: Hay un archivo de plan existente, srs.csaplan, en el directorio de archivos de ejemplo
que puede utilizar si prefiere omitir las siguientes instrucciones y continuar directamente con el

analisis de los datos.

Para crear el plan de andlisis, elija en los menus:

Analizar > Complex Samples > Preparar para el andlisis...
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Figura 22-38
Asistente de preparacion del anéalisis: paso Bienvenida

Asistente de preparacion del andlisis

Bienvenido al Asistente de preparacion del analisis

El Aziztente de preparacion del andlisiz le ayuda a describir la muestra compleja v seleccionar un método de estimacion. Bl programa le pedira gue suministre las
ponderaciones muestrales v demas informacion necesaria para calcular una estimacion precisa de los errores tipicos,

Suz zelecciones e guardaran en un archivo de plan gue podré wilizar en todos los procedimientos de andlisis que hay en la opcidn Muestras complejas.

2ELE desea hacer?

@ Crear un archivo de plan

Seleccione esta opcion sitiene oz datos :
3 Archival |isrs.csaplan i
muestrales pero no ha creado un archivo de it P NG

plan.

© Ediitar un archivo de plan

Seleccione esta opcion si desea ariadir,
eliminar o modificar etapas de un plan
existerte.

#& . Siva dispone de un archivo de plan, puede omitir el Asisterte de preparacion del analisis v acceder directamente a
’:“_ cualguiera de los procedimientos de analisiz que hay en la opcidn Muestras complejas para analizar la muestra.

Cancelar

» Seleccione Crear un archivo de plan y escriba srs.csaplan como nombre del archivo. Si lo prefiere,
también puede desplazarse hasta la ubicacion en la que desea guardarlo.

» Pulse en Siguiente.
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Figura 22-39
Asistente de preparacion del anélisis, Variables del disefio

[ Asistente de preparacion del analisis

Etapa 1: Variables del disefio

En este panel puede seleccionar las variables gue definen los estratos o conglomerados. Para ello, en la primera etapa se debe haber seleccionado una variable de
ponderacion muestral,

También puede proporcionar una etiqueta para la etapa, la cual sera wtilizada en oz resultados.

Bienvenido

Wariahles: Estratos:
~ Etapa i SRR e e O —

b Warishles del disefio &) Taking anti-clotting drugs [anticlot] |

Método de estimacion &) Histary of transient izchemic atta.. -y
Resumen & Time to hospital [time]
Finalizacion il Initial Rankin score [rankind]

&) CAT scan result [catscan]

&) Clot-dizzalving drugs [clotzolv]
,{I Trestmert result [result]

&) Post-event preventative surgery ... -
&) Post-event rehahbilitation [rehak)]
f Total trestment and rehabiltstion ... |
&) Evert index [evert_index] i
&) First event post-attack [event]

f Length of stay for rehahbilitation [...
f Time to first event post-attack [ti...
,{I History of myocardial infarction [...
,{I Hiztory of izchemic stroke [iz]

,{I History of hemorrhagic stroke [hs]

Conglomerados:

Ponderacidn muestral:

| & samplevwveight

Etiqueta de etapa: | |

[< A!'derior guiente: >|[ Fin_alizar ][ Can_c:elar ][ Ayuda ]

» Seleccione sampleweight como variable de ponderacion muestral.

» Pulse en Siguiente.
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Figura 22-40
Asistente de preparacion del analisis, Método de estimacion

Asistente de preparacion del analisis

Etapa 1: Método de estimacion

En este panel debera seleccionar un método de estimacion de loz errores tipicos.

El método de estimacion depende de los supuestos acerca de coma e ha extraido la muestra.

Bienvenido
Etapa 1 ACudl de los siguientes dizefioz muestrales e debe asumir para la estimacion?

Wariables del dizefio
P Mtodo de estimacian @ CR (muestreo con reposicion)

Resumen Si zelecciona esta opcidn no podré afiadic etapas adicionales. Cuando =e analicen los datos, se ignoraran todas las

= Finalizacion etapas de muestreo posteriores a la etapa actusl.

[ Usar correccidn para poblaciones fintas (FPC) al estimar la varisnza bajo la
hipdtesiz de muestreo aleatorio zimple

© lgual SR (muestreo de probabilidad igual sin reposicion)

El panel siguiente e pedira que especifigue las probabilidades de inclusion o los tamafios de la poblacidn.

[< Arnterior ][Siguiegte >]| Finalizar |[ Cancelar ][ Ayuda ]

» Anule la seleccion de Usar correccion para poblaciones finitas.

» Pulse en Finalizar.

Ahora, ya estd preparado para ejecutar el analisis.

Ejecucion del analisis

» Para ejecutar un andlisis de regresion de Cox de muestras complejas, seleccione en los menus:
Analizar > Complex Samples > Regresion de Cox...
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Figura 22-41
Cuadro de didlogo Plan para Regresion de Cox

[ Plan de muestras complejas para Regresion de Cox

Flan

Archivol  iers csaplan | Examinat ...

Sino tiene un archivo de plan para su muestra compleja, puede
utilizar el Asisterte de preparacion del analizis para crear uno, Para
acceder al azisterte, zeleccione Preparar para el andlizis, en el
meny huestras complejas.

Probabilidades conjuntas

Laz probahilidades conjurtas son necesarias si el plan solicita una
estimacion =in reposicion de probabilidades desiguales. En caso

contrario, & ignoraran.
@ Utilizar archiva por defecto  ars zev)

@ Un conjunto de datos abierto

() Archivo personalizado

E_(_:m:r_t_iggar_: [Cancelar ][ ALl J

» Busque la ubicacion en la que ha guardado el plan de analisis de muestreo simple (o vaya al
directorio de archivos de ejemplo) y seleccione srs.csaplan.

» Pulse en Continuar.
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Figura 22-42

Regresion de Cox de muestras complejas

Cuadro de didlogo Regresion de Cox, pestania Momento y evento

Regresion de Cox de muestras complejas

Momento v evento | Predict

Wariahles:

T FUT CEEwO T [Agsal]
&) Gender [gender]

&) Physically active [active]

&) Obesity [obesity]

&) History of diabetes [disbetes]

&) Blood pressure [bp]

&) Adrial fibrillation [af]

&) Smoker [smoker]

&) Cholesteral [chaoles]

&) History of angine [angina)

&) Prescribed nitroghycerin [nitra]

&) Taking anti-clotting drugs [anticlot]

&) History of transient ischemic attack [tia]
& Time to hospital ftime]

d:l Initial Rankin scare [rankind]

&) CAT zcan result [catscan]

&) Clot-diz=zolving drugs [clatsoly]

d:l Treatment result [result]

&) Post-event preventative surgery [surgery]
&) Post-event rehabilitation [rehak)]

&) Event index [event_incdex]

d:l History of myocardial infarction [mi]
d:l History of izchemic stroke [is]

d:l History of hemorrhagic stroke [hs]

f Total treatment and rehabilitstion costs in thousands [

Tiempo de supervivencia

Inicio del intervalo (Momento de aparicion del riesgo)

© Momento 0
@ waria segln & sujsto

»

Wariahle de inicio:
| f Length of stay for rehahilitation [hora_de_inicio] |

Finslizacion del intervalo

Wariable de finslizacion:

= | f Time to first event post-sttack [time_to_event] |
Evento
Wariahle de estado:
|£j First event post-attack [evert]

[ninguna]

Idertificador de sujeto:

Elija una variable de identificador de sujeto si hay varios casos por sujeto.

[Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Seleccione Varia segun el sujeto y elija Length of stay for rehabilitation [los_rehab] como variable
de inicio. Observe que la variable reestructurada ha tomado la etiqueta de variable de la primera
variable utilizada para crearla, a pesar de que dicha etiqueta no es necesariamente adecuada

para la variable creada.

Seleccione Time to first event post-attack [time_to_event] como variable de finalizacion.

Seleccione First event post-attack [ event] como variable de estado.

Pulse en Definir evento.
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Figura 22-43
Cuadro de diglogo Definir evento

E Definir evento

—alores gue indican gue el evento ha tenido lugsr

® valor(es) individual(es) Ezpecifique uno o més valores:

- rs
0 Mo evert observed
1 Myocardial infarction
2 lzchemic stroke
3 Hemorrhagic stroke
4 Desth
=
¥ |-

@) Rango de valores

r] [ Cancelar ” Ayucda ]

&

» Seleccione 4 Death como valor que indica que se ha producido el evento terminal.

» Pulse en Continuar.
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Regresion de Cox de muestras complejas

Cuadro de didlogo Regresion de Cox, pestania Momento y evento

E Regresidn de Cox de muestras complejas

[
.M.o.r.rlgrd? Y_E_V_?I_'!T_D | Predictares || Subgrupos

Wariahles:

[__hﬂog!gl_o_ ” Estadisticos ” Graficos

f ( (
[ Cortrastes de hipétesis .ll G.ua..rdar.]l. Ex.paﬂ.ar..h Opsiones l

rTiempo de supervivencis

&4 Hospital ID [hospid]

,{I Hospital size [hospsize]

& Attending physician 1D [physid]
f Age in years [age]

,{I Age category [agecst]

&) Gender [gender]

&) Physically active [active]

&) Obesity [obesity]

&) History of diabetes [disbetes]

&) Blood pressure [hp]

&) Adrial fibrillation [af]

&) Smoker [smoker]

&) Cholesteral [chaoles]

&) History of angine [angina)

&) Prescribed nitroghycerin [nitra]
&) Taking anti-clotting drugs [anticlot]
&) History of transient ischemic attack [tia]
& Time to hospital ftime]

,{I Initial Rankin scare [rankind]

&) CAT zcan result [catscan]

&) Clot-diz=zolving drugs [clatsoly]
,{I Treatment result [result]

&) Post-event preventative surgery [surgery]
&) Post-event rehabilitation [rehak)]

s

rInicio del intervalo (Momento de aparicidn del riesgo)

Momento 0
@ waria segln & sujsto

w»

Wariahle de inicio:
| f Length of stay for rehahilitation [hora_de_inicio] |

rFinalizacidn del intervalo
Wariahle de finslizacion:
| f Time to first event post-sttack [time_to_event] |

w»

rEvento
Wariahle de estado:
|_£) First event post-sttack [event] |

w»

“Yalores gue indican gue el evento ha Death
tenido lugar:

. Idertificador de sujeto:
E Iﬁ. Patiert ID [jpatict] |

Elija una varizhle de identificador de sujeto si hay varios casos por sujeto.

-

| Aceﬁar I Pe%ar Restablecer Cancelar Axuda

» Seleccione Patient ID [patid] como identificador del sujeto.

» Pulse en la pestafia Predictores.



264

Capitulo 22

Figura 22-45
Cuadro de didlogo Regresion de Cox, pestana Predictores

= Regresidn de Cox de muestras complejas

Wariables: ! Factores:

@ MISTOry 07 CIShETEs [AEneles] e
&) Blood pressure [hp]

&) Adrial fibrillation [af]

&) Smoker [smoker]

&) Cholesteral [chaoles]

&) History of angina [angina]

&) Prescribed nitroghycerin [nitra]

&) Taking anti-clotting drugs [anticlot]

&) History of transient ischemic attack [tia]
& Time to hospital ftime]

,{I Initial Rankin scare [rankind]

,{I History of myocardial infarction [mi]
,{I History of izchemic stroke [is]
,{I History of hemarrhagic stroke [hs]

&) CAT scan result [catscan]
&) Clot-diz=zolving drugs [clatsoly] E Eovariables:

,{I Treatment result [result]

&) Post-event preventative surgery [surgery]

&) Post-event rehabilitation [rehak)]

f Total treatment and rehabilitstion costs in thousands [cost]
&) Event index [event_incdex] -

Predictores dependientes del tiempo: -

Editar ... | | Eliminar

| AceEar I Pegar Restablecer Cancelar Axuda

» Seleccione desde History of myocardial infarction [mi] hasta History of hemorrhagic stroke
[hs] como factores.

» Pulse en la pestafia Estadisticos.
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Figura 22-46
Cuadro de didlogo Regresion de Cox, pestana Estadisticos

ERegresiﬁn de Cox de muestras complejas m—

[ Informacion del dizefio de la muestra

E Resumen de cenzura y eventos
Ij Rie=sgo establecido en las horas de los eventos

rParémetro

E Estimacidn Ij Covarianzas entre las estimaciones de los parametros
E Estimacidn exponenciads Ij Correlaciones entre las estimaciones de los parémetros
[ Error tipico [ Efecto del dizefio

E Intervalo de confianza Ij Raiz cuadrada del efecto del diserio

[T Prusts t

rSupuestos del modelo

Ij Prueba de impactos proporcionales
Funcidn de tiempo: Haplan-heier =

. Estimaciones de o5 pardmetros para el modelo aternativo

. hatriz de covarianzaz para el modelo atternativo

Ij Funciones de supervivencia de ines base e impacto acumulado

» Seleccione Estimacion, Estimacion exponenciada, Error tipico e Intervalo de confianza en el grupo
Pardmetros.

» Pulse en la pestafia Gréficos.
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Figura 22-47
Cuadro de didlogo Regresion de Cox, pestana Estadisticos

Regresion de Cox de muestras complejas

nto y evento | Predictores | Subgrupos | Modelo | Estadisticos Graficos || Cortrastes de hipdtesiz = Guardar | Exportar = Opciones

Graficos
Ei Funcidn de supervivencia @ Funcidn de log menos log de la supervivencia
Ei Funcidn de impacto EI Funcidn de uno mencs la supervivencia

Ei Mostrar intervalos de confianza en los gréficos seleccionados

Represertar factores respecto &

Factor |Niuel Lineas separadas
his{ory of myocardial infarction | @
History of izchemic stroke 1.0 El
Hiztory of hemorrhagic stroke 0.0 El

Representar covariables respecto &

Covariable Valor

Por defecto, la= covariables se evaldan respecto a sus medias, v los factores del modelo se evaldan respecto a sus niveles mas attos. Puede cambiar el valor con
el gue =e evalla un predictor de modelo v representar lineaz distintas para cada nivel de una variable de factor.

| Aceptar |[ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Avuda ]

» Seleccione Funcién de log menos log de la supervivencia.

» Active Lineas distintas para History of myocardial infarction.
» Seleccione 1,0 como nivel de History of ischemic stroke.

» Seleccione 0,0 como nivel de History of hemorrhagic stroke.

» Pulse en la pestafia Opciones.
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Figura 22-48
Cuadro de didlogo Regresion de Cox, pestana Opciones

Regresidn de Cox de muestras complejas

Momento v evento | Predictores | Subgrupos | Modelo | Estadisticos | Graficos | Contrastes de hipdtesiz | Guardar | Exportar Opciones

E=timacion Funciones de supervivencia

. it : Método para estimar las funciones de supervivencia de linea baze:
teraciones maximas: 100
® Método Efron

Maxima subdivision por pasos: (D) Método Breslow

© Método del producto-limite
[« Limitar las teraciones en funcidn del cambio en las estimaciones de los parémetros Intervalos de confianza de las funciones de supervivencia:

@ Calcular =eqgun la funcion de supervivencia

Cambio minima:  |0.000001 Tipe: |Relativa = transformada vy volver a transformar

después a laz unidades originales
|| Limitar las teraciones en funcidn del cambio en la log-verosimilitucd Transformacion: | Lagaritmo B
@ Calcular zegun las unidades
originales de la funcion de

i SUpervivencia
|| Mastrar historial de teraciones

“alores definidos como perdidos por el usuario

® Tratar como no vélidos
Método de ruptura de empates para la estimacion de los paréametrozs:

© Efron

® Eresl E=te ajuste =e aplica a todas las variables categdricasz del dizerio
[N, muestral v del modelo.

© Tratar como vélidos

Intervalo de confianza (%)

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

» Seleccione Breslow como método de ruptura de empates en el grupo Estimacion.

» Pulse en Aceptar.

Informacion de diseio de la muestra

Figura 22-49
Informacion del diseno muestral

I
Recuentas no Walidos| Sujetos 3471
ponderados T 2210
Casos novalidos il
Casos totales 3310
Tamafio de sujetos de |a poblacidn 2421.000
Etapa 1 Estratos 1
Unidades 24721
Grados de libertad del disefio del muestreo 2420

Esta tabla contiene informacion sobre el disefio muestral relevante para la estimacion del modelo.
m Hay varios casos para algunos sujetos y se utilizan todos los 3.310 casos en el analisis.

m  E] disefio tiene un Unico estrato y 2.421 unidades (una para cada sujeto). Los grados de
libertad del disefio muestral se estiman mediante 2421—1=2420.
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Pruebas de efectos del modelo

Figura 22-50

Contrastes de los efectos del modelo
Ofien gl gl2 F de Wald Sig.
mi 3.000 | 2418.000 453 873 000
i 2.000 | 2419.000 | 1064.936 000
hs 2.000 | 2419.000 739197 000

Yariahle de tiempa de superivencia: Lenath of stay far rehahbilitation, Time ta first
event post-attack

Yariable de estrato de evento: First event post-attack=4

“ariable de |0 de sujeta; Patient ID

Modelo: mi, is, hs

El valor de significacion de todos los efectos es cercano a 0, lo que sugiere que todos ellos
contribuyen al modelo.

Estimaciones de los parametros

Figura 22-51
Estimaciones de los pardmetros
95% Intervalo de conflanza para

Pard Intervalo de confianza al 95% Exp(Ed
metro B Error tipica Infierior Superiar ExpiB) Infieriar Superior
[rmi=0] -6.331 283 -B.935 -6.827 .00z 001 .0o3
[rmi=1] -5.584 284 -6.147 -5.032 004 ooz .oar
[rmi=2] -2.1148 344 -2.794 -1.445 Az0 {0861 236
[rmi=3] oo | . . . 1.000 | . .
[is=1] -6.421 202 -B.817 -6.024 .00z .om .onz
[is=2] -2.803 222 -3.234 -2.366 061 038 094
[is=3] .0oo2 | . . 1.000 | . .
[hs=0] -6.148 Reliti] -6.844 -5.4453 .00z .om .on4
[hs=1] -2.232 373 -2.4963 -1.602 A07 0a2 223
[hs=2] 0ood | . . 1.000

Yariable de tiempo de supervivencia: Length of stay for rehabilitation, Time to first event post-attack
Yariable de estrato de evento: First event post-attack=4

Wariahle de |D de sujeta: Patient ID

Modela: mi, is, hs

a. Establecido en cero porgue este parametro es redu

b, Métoda de ruptura de empates: Breslow

El procedimiento utiliza la ultima categoria de cada factor como la categoria de referencia y el
efecto de las demas categorias es relativo a la categoria de referencia. Observe que mientras que
la estimacion es util como contraste estadistico, la estimacion exponenciada, Exp(B), puede
interpretarse con mayor facilidad como el cambio pronosticado en el riesgo respecto a la categoria
de referencia.

m  El valor de Exp(B) de [mi=0] indica que el riesgo de muerte de un paciente que no ha sufrido
ningun infarto de miocardio previo (mi) es 0,002 veces el de un paciente con tres infartos de
miocardio previos.
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® Los intervalos de confianza de [mi=1] y [mi=0] se solapan, lo que indica que el riesgo de un
paciente con un Unico infarto de miocardio previo no puede distinguirse estadisticamente del
de un paciente que no ha sufrido anteriormente ningln infarto de miocardio.

®m Los intervalos de confianza de [mi=0] y [mi=1] no se solapan con el intervalo de [mi=2]
y ninguno de ellos incluye 0. Por tanto, parece que el riesgo de los pacientes que no han
sufrido ningun infarto de miocardio o s6lo han sufrido uno puede distinguirse del riesgo de
los pacientes que han sufrido previamente dos infartos de miocardio, lo que a su vez puede
distinguirse del riesgo de los pacientes que han sufrido previamente tres infartos de miocardio.

También existen relaciones similares para los niveles de iSy hs, en los que al aumentar el niimero
de incidentes previos aumenta el riesgo de muerte.

Valores de patron

Figura 22-52
Valores de los patrones

Intervalo de tiempo de superivencia
History of Histaory of History of
myacardial ischemic hermorrhagic
Inicio Fin infarction stroke siroke
Patrdn de referencia 1 .0oo Three Three Two
Patrdn 1.1 1 0o Maone One Maone
Patrdn 1.2 1 oo one one Mone
Patrdn 1.3 1 oo Two one Mone
FPatrdn 1.4 1 000 Thrae one Monhe

Se ha asignado a un predictor no especificado el valor de este predictor en el patrdn de referencia .
Cada intervalo de tiempo de superivencia se define coma Inicio = Tiempa de superivencia == Fin.
Modela: mi, is, hs.

La tabla de valores de los patrones muestra los valores que definen cada patron de predictores.
Ademas de los predictores del modelo, también se muestran los momentos de inicio y finalizacion
del intervalo de supervivencia. Para los analisis ejecutados mediante los cuadros de dialogo, los
momentos de inicio y finalizacion siempre seran 0 y sin limites, respectivamente; aunque mediante
la sintaxis de comandos puede especificar rutas de predictores constantes por tramos.

m  El patron de referencia se establece en la categoria de referencia para cada factor y el valor
medio de cada covariable (en este modelo no hay ninguna covariable). Para este conjunto de
datos, la combinacion de factores que se muestra para el modelo de referencia no se puede
producir, por lo que ignoraremos el grafico de log menos log del patron de referencia.

m  Los patrones del 1.1 al 1.4 se diferencian tinicamente en el valor de History of myocardial
infarction. Se crea un patrén distinto (y una linea distinta en el grafico solicitado) para cada
valor de History of myocardial infarction mientras que las demas variables permanecen
constantes.
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Grafico de log menos log

Figura 22-53
Gréfico de log menos log
Patrén 1
History of myocardial
infarction
5000+ —TMone
—10ne
Two
— 1 Three

2500

000

-2.5004

-5.0004

Funcion de log menos log de la supervivencia

-7.5004

T T T T T T T T
000 200,000 400.000 &00.000 200.000 1000.0001200.0001400.000

Tiempo de supervivencia

Este grafico muestra el log menos log de la funcion de supervivencia, In(—In(supervivencia)),
respecto al tiempo de supervivencia. Este grafico concreto muestra una curva distinta para cada
categoria de History of myocardial infarction, con History of ischemic stroke fijo en el valor Oney
History of hemorrhagic stroke fijo en el valor None. Este grafico resulta itil como visualizacion
del efecto de History of myocardial infarction de la funcion de supervivencia. Tal como hemos
visto en la tabla de estimaciones de los parametros, parece que la supervivencia de los pacientes
que no han sufrido ningln infarto de miocardio o sélo han sufrido uno se puede distinguir de la
supervivencia de los pacientes que han sufrido previamente dos infartos de miocardio, que a su
vez puede distinguirse de la supervivencia de los pacientes que han sufrido previamente tres
infartos de miocardio.

Resumen

Ha ajustado un modelo de regresion de Cox a la supervivencia tras un ataque que estima los
efectos de los cambios registrados en el historial del paciente tras el ataque. Este analisis es
unicamente un punto de partida, ya que sin duda los investigadores desearan incluir otros
predictores potenciales en el modelo. Ademas, en posteriores analisis de este conjunto de datos
tal vez quiera realizar cambios de mayor importancia a la estructura del modelo. Por ejemplo, el
modelo actual supone que el efecto de un evento que afecta al historial del paciente puede ser
cuantificado mediante un multiplicador del impacto basal. En su lugar, puede ser razonable
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suponer que la forma del impacto basal resulta alterada por la ocurrencia de un evento diferente de
la muerte. Para ello, podria estratificar el analisis basandose en Event index.
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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



274

Apéndice A

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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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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