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Prefacio

IBM® SPSS® Statistics es un sistema global para el andlisis de datos. EI médulo adicional
opcional Regresién proporciona las técnicas de andlisis adicionales que se describen en este
manual. El médulo adicional Regresion se debe utilizar con el sistema basico de SPSS Statistics y
est4 completamente integrado en dicho sistema.

Acerca de SPSS Inc., an IBM Company

SPSS Inc., an IBM Company, es uno de los principal es proveedores globales de software y
soluciones de andlisis predictivo. La gama completa de productos de la empresa (recopilacion
de datos, andlisis estadistico, modelado y distribucion) capta las actitudes y opiniones de las
personas, predice |os resultados de las interacciones futuras con los clientes y, a continuacion,
actlia basdndose en esta informacién incorporando el andlisis en los procesos comerciades. Las
soluciones de SPSS Inc. tratan |os objetivos comercial es interconectados en toda una organizacion
centrandose en la convergenciadel andlisis, laarquitecturade Tl y los procesos comerciales. Los
clientes comerciales, gubernamentales y académicos de todo € mundo confian en la tecnologia
de SPSS Inc. como ventaja ante la competencia para atraer, retener y hacer crecer |os clientes,
reduciendo al mismo tiempo €l fraude y mitigando los riesgos. SPSS Inc. fue adquirida por IBM
en octubre de 2009. Para obtener més informacion, visite http: //imww.spss.com.

Asistencia técnica

El servicio de asistencia técnica esta a disposicion de todos los clientes de mantenimiento. Los
clientes podran ponerse en contacto con este servicio de asistencia técnicasi desean recibir ayuda
sobre la utilizacion de los productos de SPSS Inc. o sobre lainstalacion en alguno de los entornos
de hardware admitidos. Para ponerse en contacto con € servicio de asistencia técnica, consulte €
sitio web de SPSS Inc. en http://support.spss.com 0 encuentre a su representante local através
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 ala forma de envio o pago, péngase en contacto con su oficina

local, que encontraraen el sitio Web en http: //mww.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 informaci én sobre estos cursos, péngase en contacto con su oficinalocal que
encontrard en el sitio Web en http: //www.spss.com/wor | dwide.

Publicaciones adicionales

L os documentos SPSS Statistics: Guide to Data Analysis, SPSS Statistics: Statistical 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 |os procedi mientos estadisticos del médulo SPSS Statistics
Base, el médulo Advanced Statistics y el madulo Regression. Tanto si da sus primeros pasos en €l
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 €
sitio web de la autora: http://www.norusis.com
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Capitulo

Seleccion de un procedimiento para
la regresion logistica binaria

L os model os de regresi6n logistica binaria pueden ajustarse mediante €l uso del procedimiento
de Regresion logistica o del procedimiento de Regresion logistica multinomial. Cada uno de
estos dos procedi mientos contiene opciones que no estan disponibles en € otro. Existe entre
ambos una distincion tedrica importante: el procedimiento de Regresion logistica genera todas
las predicciones, residuos, estadisticos de influenciay pruebas de bondad de gjuste utilizando los
datos a nivel de los casos individuales, independientemente de la forma en que los datos hayan
sido introducidos y de si el nimero de patrones en las covariables es 0 no menor que el nimero
total de casos; €l procedimiento de Regresion logistica multinomial, por su parte, agrega los casos
de manerainterna para formar subpoblaciones con patrones en las covariables idénticos paralas
variables predictoras, generando predicciones, residuos y pruebas de bondad de gjuste basadas en
las citadas subpoblaciones. Si todas las variables predictoras son categoricas, 0 si alguna variable
predictora continua toma solo un nimero limitado de valores (de manera que haya varios casos
para cada patrén en las covariables), la aproximacién mediante subpoblaciones puede generar
pruebas de bondad de gjuste validas y residuos que sean informativos, mientras que el método a
nivel de los casos individuales no 1o permite.

Laopcion Regresion logistica ofrece una serie de funciones Unicas gque se detallan a continuacion:
Prueba de bondad de gjuste del modelo de Hosmer-L emeshow

Andlisis por pasos

Contrastes para definir la parametrizacion del modelo

Puntos de corte aternativos para la clasificacion

Gréficos de clasificacion

Aplicacion de un modelo gjustado mediante un conjunto de casos sobre otro conjunto de
casos reservados

m  Almacenamiento de pronosticos, residuos y estadisticos de influencia

La opcidn Regresion logistica multinomial ofrece una serie de funciones Unicas que se detallan
a continuacion:

m  Pruebas chi-cuadrado de Pearson y de desviacion sobre la bondad de gjuste del modelo

m  Especificacion de subpoblaciones para €l agrupamiento de los datos, para las pruebas de
bondad de gjuste

m Listado delas frecuencias, frecuencias pronosticadas y residuos por subpoblaciones
m  Correccidn de las estimaciones de la varianza por sobredispersion

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 1
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Matriz de covarianzas para |as estimaciones de | os parametros
Contrastes sobre combinaciones lineales de |os parametros
Especificacidn explicita de model os anidados

Ajuste de modelos de regresion logistica condicional con empargjamiento 1-1 usando
variables diferenciadas
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Regresion Logistica

Laregresion logisticaresultaUtil paralos casos en los que se desea predecir la presencia o ausencia
de una caracteristica o resultado segun los valores de un conjunto de predictores. Es similar aun
modelo de regresion lineal pero esta adaptado para modelos en los que la variable dependiente es
dicotémica. Los coeficientes de regresion logistica pueden utilizarse para estimar larazon de las
ventajas (odds ratio) de cada variable independiente del modelo. Laregresion logistica se puede
aplicar aun rango més amplio de situaciones de investigacion que el andlisis discriminante.

Ejemplo. ;Qué caracteristicas del estilo de vida son factores de riesgo de enfermedad
cardiovascular ? Dada una muestra de pacientes alos que se mide la situacion de fumador, dieta,
gjercicio, consumo de acohal, y estado de enfermedad cardiovascular, se puede construir un
modelo utilizando las cuatro variables de estilo de vida para predecir la presencia o ausencia

de enfermedad cardiovascular en una muestra de pacientes. El modelo puede utilizarse
posteriormente para derivar estimaciones de la razén de las ventajas para cada uno de los
factoresy asi indicarle, por giemplo, cuanto mas probable es que los fumadores desarrollen una
enfermedad cardiovascular frente alos no fumadores.

Estadisticos. Para cada andlisis: Casos totales, Casos seleccionados, Casos validos. Para cada
variable categdrica: codificacion de los pardmetros. Para cada paso: variables introducidas o
eliminadas, historial de iteraciones, —2 log de la verosimilitud, bondad de gjuste, estadistico de
bondad de ajuste de Hosmer-L emeshow, chi-cuadrado del modelo j, chi-cuadrado de la mejora,
tabla de clasificacion, correlaciones entre las variables, gréfico de las probabilidades pronosticadas
y los grupos observados, chi-cuadrado residual. Para cada variable de la ecuacién: coeficiente
(B), error tipico de B, Estadistico de Wald, razén de las ventajas estimada (exp(B)), intervalo de
confianza para exp(B), log de laverosimilitud si el término se ha eliminado del modelo. Para cada
variable que no esté en la ecuacion: estadistico de puntuacion. Para cada caso: grupo observado,
probabilidad pronosticada, grupo pronosticado, residuo, residuo tipificado.

Métodos. Puede estimar modelos utilizando la entrada en blogue de las variables o cualquiera
de los siguientes métodos por pasos. Condicional hacia adelante, LR hacia adelante, Wald hacia
adelante, Condicional hacia atras, LR hacia atras o Wald hacia atras.

Datos. La variable dependiente debe ser dicotomica. Las variables independientes pueden
estar anivel deintervalo o ser categoricas; Si son categoricas, deben ser variables dummy o
estar codificadas como indicadores (existe una opcién en el procedimiento para recodificar
automaticamente las variables categéricas).

Supuestos. Laregresion logistica no se basa en supuestos distribucionales en € mismo sentido

en que lo hace € andlisis discriminante. Sin embargo, la solucion puede ser més estable si los
predictores tienen una distribucion normal multivariante. Adicionalmente, al igual que con otras
formas de regresién, lamulticolinealidad entre los predictores puede |l evar a estimaciones sesgadas
y aerrores tipicos inflados. El procedimiento es mas eficaz cuando la pertenencia a grupos es una
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variable categ6rica auténtica; si la pertenenciaa grupo se basa en vaores de una variable continua

(por giemplo “Cl ato” en contraposicién a“Cl bgjo”), debera considerar € utilizar laregresion
lineal para aprovechar lainformacion mucho més rica ofrecida por la propia variable continua.

Procedimientos relacionados. Utilice el procedimiento Diagrama de dispersién para mostrar en

pantalla sus datos para multicolinealidad. Si se cumplen los supuestos de normalidad multivariante

y de matrices de varianzas-covarianzas iguales, puede obtener una solucion mas rapida utilizando
el procedimiento Andlisis discriminante. Si todos los predictores son categéricos, puede
ademas utilizar el procedimiento Loglineal. Si la variable dependiente es continua, utilice el

procedimiento Regresion lineal. Puede utilizar € procedimiento Curva COR pararedlizar graficos

de las probabilidades guardadas con el procedimiento Regresion logistica.

Para obtener un analisis de regresion logistica

» Seleccione en los mends;

Analizar > Regresion > Logistica binaria...

Figura 2-1
Cuadro de didlogo Regresion logistica
.
Regresidn logistica
Dependiertes: P
Qarica. ..
f Edad en afios [edad]

d:i Mivel de educacian [ouc]
@9 Afios con la empresa actual...

f Taza de deuda sobre ingres...
& Deuda de la tatjeta de crédit...
gﬁ Ctras deudas en miles [deu...
f Impago pronosticado, model..
‘gﬁ Impago pronosticado, model..

f Afioz en la direccion actual [ ...
‘gﬁ Ingresos familiares en miles ..

|morapred3=? | Redgla...

[Lcons )

- | e T
|‘h1; Impagos anteriores [impago] |
Elocjue 1 de 1
Opciones...

Covariahbles:

edad &
'Y educ
empleo
direccion
ingresos s

Método: | Scelsnte: Ry bt

Wariakle de seleccion:

[Bes‘tablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione unavariable dependiente dicotomica. Esta variable puede ser numérica o de cadena.

» Seleccione una o varias covariables. Paraincluir términos de interaccion, seleccione todas las
variables contenidas en lainteraccién y seleccione >a*b>.

Para introducir variables por grupos (en blogues), seleccione las covariables para un blogue
y pulse en Siguiente para especificar un nuevo bloque. Repita estos pasos hasta que haya
especificado todos los bloques.

Si lo desea, puede seleccionar casos paradl andlisis. Elijaunavariable de seleccion y pulse Regla.



5

Regresion Logistica

Regresion logistica: Establecer regla

Figura 2-2
Cuadro de didlogo Regresion logistica: Establecer regla

Regresidn logistica: Establecer regla

Definicion de |a regla de seleccion

morapred3

ez igual a x |1

L os casos definidos por la regla de seleccion se incluyen en la estimacién del modelo. Por
giemplo, si ha seleccionado una variable y la opcion igual que y ha especificado 5 como valor,
sdlo seincluirdn en el andlisis aguellos casos para los cuales |la variable sel eccionada tenga un
valor igual a 5.

Tanto para |os casos sel eccionados como para los no seleccionados se generan resultados de
clasificaciones y estadisticos. De esta manera, se ofrece un mecanismo para clasificar |os nuevos
casos basandose en datos ya existentes; o también para realizar la particion de los datos en dos
subconjuntos, uno de entrenamiento y otro de prueba, que permiten la validacién del modelo
generado.

Métodos de seleccion de variables en el analisis de regresion logistica

La seleccion del método permite especificar como se introducen las variables independientes en
el andlisis. Utilizando distintos métodos se pueden construir diversos modelos de regresion a
partir del mismo conjunto de variables.

m Introducir. Procedimiento parala seleccion de variables en el que todas las variables de un
bloque se introducen en un solo paso.

m  Seleccion hacia adelante (Condicional). Método de seleccion por pasos que contrasta la
entrada basandose en la significacién del estadistico de puntuacién y contrasta la eliminacion
baséndose en la probabilidad de un estadistico de la razon de verosimilitud que se basa en
estimaciones condicionales de |os parametros.

m  Seleccion hacia adelante (Razdn de verosimilitud). Méodo de seleccidn por pasos hacia
adelante que contrasta la entrada basandose en la significacion del estadistico de puntuacién
y contrasta la eliminacién basandose en la probabilidad del estadistico de la razon de
verosimilitud, que se basa en estimaciones de la maxima verosimilitud parcial.

m Seleccion hacia adelante (Wald). Método de sel eccién por pasos hacia adelante que contrasta la
entrada basandose en la significacién del estadistico de puntuacién y contrasta la eliminacion
basandose en la probabilidad del estadistico de Wald.

m Eliminacion hacia atras (Condicional). Seleccidn hacia atrés por pasos. El contraste parala
eliminacion se basa en la probabilidad del estadistico de larazon de verosimilitud, el cudl se
basa a su vez en las estimaciones condicionales de |os pardmetros.
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m Eliminacion hacia atras (Razon de verosimilitud). Seleccion hacia atrés por pasos. El contraste
para la eliminacion se fundamenta en la probabilidad del estadistico de la razén de
verosimilitud, €l cual se fundamenta en estimaciones de maxima verosimilitud parcial.

m  Eliminacion hacia atras (Wald). Seleccion haciaatras por pasos. El contraste paralaeliminacion
se basa en la probabilidad del estadistico de Wald.

Los valores de significacion de los resultados se basan en € gjuste de un Uinico modelo. Por €llo,
estos valores no suele ser validos cuando se emplea un método por pasos.

Todas las variables independi entes sel eccionadas se afiaden a un mismo modelo de regresiéon.
Sin embargo, puede especificar distintos métodos de introduccién para diferentes subconjuntos de
variables. Por gjemplo, puede introducir en el modelo de regresion un bloque de variables que
utilice la seleccion por pasos sucesivos, y un segundo bloque que emplee la seleccion hacia
adelante. Para afiadir un segundo bloque de variables al modelo de regresion, pulse en Siguiente.

Regresion logistica: Definir variables categéricas

Figura 2-3
Cuadro de didlogo Regresion logistica: Definir variables categdricas

H Regresion logistica: Definir variables categdricas

Covariahles: Covariables categdricas:

f Edad en afios [edad] educiindicacdar]
& Afios con la empresa actua...
@9 Afios en la direccion actual...
@& Ingrezos familiares en miles...
f Taza de deuda sobre ingre...
f Deuda de la tarjeta de crédi...
@9 Ctras deudas en miles [deu...
f Impago pronosticado, mode..

Cambiar el cortraste

Contraste: Indlicacor =

Categoria de referencia; @ U[timo © Primero

é’ Impago pronosticada, mode..

[Cominuar][ Cancelar ][ Axuda ]

Puede especificar los detalles sobre como el procedimiento Regresion logistica manipularalas
variables categdricas:

Covariables. Contiene una lista de todas las covariables especificadas en el cuadro de didogo
principal para cualquier capa, bien por ellas mismas o como parte de unainteraccion. Si alguna
de éstas son variables de cadena o son categéricas, silo puede utilizarlas como covariables
categoricas.

Covariables categéricas. Listalas variables identificadas como categ6ricas. Cada variable
incluye una notacion entre paréntesis indicando el esquema de codificacion de contraste que vaa
utilizarse. Las variables de cadena (sefiadladas con €l simbolo < a continuacion del nombre) estaran
presentes yaen lalista Covariables categoéricas. Seleccione cualquier otra covariable categoricade
lalista Covariablesy muévala alalista Covariables categéricas.
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Cambiar el contraste. Le permite cambiar el método de contraste. Los métodos de contraste
disponibles son:

Indicador. Los contrastes indican la presencia o ausencia de la pertenencia a una categoria. La
categoria de referencia se representa en la matriz de contraste como unafila de ceros.

Simple. Cada categoriadel predictor (excepto la propia categoria de referencia) se compara
con la categoria de referencia.

Diferencia. Cada categoria del predictor, excepto la primera categoria, se compara con €l
efecto promedio de |as categorias anteriores. También se conoce como contrastes de Helmert
inversos.

Helmert. Cada categoriadel predictor, excepto la Ultima categoria, se compara con €l efecto
promedio de las categorias subsiguientes.

Repetidas. Cada categoria del predictor, excepto la primera categoria, se compara con la
categoria que la precede.

Polinémico. Contrastes polindmicos ortogonales. Se supone que las categorias estan
espaciadas equidistantemente. Los contrastes polinémicos sdlo estan disponibles para
variables numéricas.

Desviacion. Cada categoria del predictor, excepto la categoria de referencia, se compara
con € efecto global.

Si selecciona Desviacion, Simple 0 Indicador, €lija Primera 0 Ultima como categoria de referencia.
Observe que @ método no cambia real mente hasta que se pulsa en Cambiar.

Las covariables de cadena deben ser covariables categéricas. Para eliminar una variable de

cadena de lalista Covariables categoricas, debe eliminar de la lista Covariables del cuadro de
dialogo principal todos los términos que contengan la variable.

Regresion logistica: Guardar nuevas variables

Figura 2-4
Cuadro de didlogo Regresion logistica: Guardar nuevas variables

H Regresion logistica: Guardar
Walores pronosticados Residuns
[ Probabiidades [ Mo tipificados
[T] Grupo de pertenencia [T Logit
Influgncia [/ Metado de Studert
[+ De Cook [ Tipificados
_ “alores de influencia - _ Desvianza

[[] pietas

Exportar informacion del modelo a un archivo XML

| | [Examinar ]

_-( Incivir la matriz de covarianzas

Cancelar][ Ayuda ]
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Puede guardar los resultados de la regresion logistica como nuevas variables en €l conjunto
de datos activo:

Valores pronosticados. Guarda los valores pronosticados por el modelo. Las opciones disponibles
son Probabilidades y Grupo de pertenencia.

m  Probabilidades. Para cada caso, guarda la probabilidad pronosticada de aparicion del evento.
En los resultados, una tabla muestra el nombrey el contenido de cualquier variable nueva.

m  Grupo de pertenencia pronosticado. Grupo con la mayor probabilidad posterior, basado en
puntuaciones discriminantes. El grupo pronosticado por el modelo al cual pertenece e caso.

Influencia. Guarda los valores de estadisticos que miden la influencia de los casos sobre los
valores pronosticados. Las opciones disponibles son De Cook, Vaores de influenciay DfBeta(s).

m De Cook. El andlogo, en laregresion logistica, a estadistico de influencia de Cook. Una
medida de cuanto cambiarian los residuos de todos los casos si un caso particular se excluyera
del cdculo de los coeficientes de regresion.

m Valor de influencia. Lainfluenciarelativa de una observacion en € gjuste del modelo.

m DfBeta(s). Ladiferenciaen el valor de betaes el cambio en € valor de un coeficiente de
regresion que resulta de la exclusion de un caso particular. Se calcula un valor para cada
término del modelo, incluyendo la constante.

Residuos. Guarda los residuos. Las opciones disponibles son No tipificados, Logit, Método de

Student, Tipificados y Desviacién.

m  Residuos no tipificados. Diferencia entre un valor observado y €l valor pronosticado por €
modelo.

m  Residuo logit. El residuo del caso si se pronostica en la escala logit. El residuo logit es el
residuo dividido por la probabilidad pronosticada multiplicada por 1 menos la probabilidad
pronosticada.

m Residuo estudentizado. El cambio en la desvianza del modelo si se excluye el caso.

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

m Desvianza. Los residuos basados en la desviacion del modelo.

Exportar informacion del modelo a un archivo XML. Las estimaciones de |os parametrosy (si lo
desea) sus covarianzas se exportan a archivo especificado en formato XML (PMML). Puede
utilizar este archivo de modelo para aplicar lainformacion del modelo a otros archivos de datos
para puntuarlo.
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Regresion logistica: Opciones

Figura 2-5
Cuadro de didlogo Regresion logistica: Opciones
Regresidn logistica: Opciones
Estadisticos v graficas
[ Graficos de clasificacian [T] correlaciones de estimaciones
[/l Bondad de sjuste de Hosmer-Lemeshow [C] Historial de las teraciones
[T Listado de residuos por caso 11 para exp(BY: %

(*)

Yizualizacion
@ En cada pazo © En el Otima pazo

Glohabiicadipara climctosopoRases Punta de corte para la clasificacian:

Eitrade: selda: teraciones maximas:

[ Incluir conzstante en modelo

Cancelar][ Soyuda ]

Puede especificar estas opciones para el andlisis de regresion logistica:

Estadisticos y grafices. Le permite solicitar estadisticosy gréficos. Las opciones disponibles son
Gréficos de clasificacion, Bondad de ajuste de Hosmer-L emeshow, Listado de residuos por caso,
Correlaciones de estimaciones, Historial deiteraciones e |C para exp(B). Seleccione una de las
alternativas del grupo Mostrar para mostrar los estadisticos y los gréficos En cada paso o bien
solo para el modelo final, En € Ultimo paso.

m  Bondad de ajuste de Hosmer-Lemeshow. Este estadistico de bondad de gjuste es més robusto
que €l estadistico de bondad de ajuste tradicionalmente utilizado en laregresion logistica,
especialmente para los modelos con covariables continuas y |os estudios con tamafios
de muestra pequefios. Se basa en agrupar 10s casos en deciles de riesgo y comparar la
probabilidad observada con la probabilidad esperada dentro de cada decil.

Probabilidad para el método por pasos. Le permite controlar |os criterios por los cuales las variables
seintroducen y se eliminan de la ecuacion. Puede especificar criterios parala Entrada o parala
Salida de variables.

m Probabilidad para el método por pasos. Una variable se introduce en e modelo si la
probabilidad de su estadistico de puntuacion es menor que el valor de Entrada, y se eliminasi
laprobabilidad es mayor que el valor de Salida. Paraanular los valores por defecto, introduzca
valores positivos en los cuadros Entrada y Salida. Entrada debe ser menor que Salida

Punto de corte para la clasificacion. Le permite determinar € punto de corte parala clasificacion
de los casos. Los casos con valores pronosticados que han sobrepasado el punto de corte para

la clasificacion se clasifican como positivos, mientras que aquéllos con valores pronosticados
menores que €l punto de corte se clasifican como negativos. Para cambiar los valores por defecto,
introduzca un valor comprendido entre 0,01 y 0,99.
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N° maximo de iteraciones. Le permite cambiar el nlmero méximo de veces que € modelo itera
antes de finalizar.

Incluir constante en el modelo. Le permiteindicar si e modelo debe incluir un término constante.
Si se desactiva, € término constante seraigual aO.

Funciones adicionales del comando LOGISTIC REGRESSION

La sintaxis de comandos también le permite:

m Identificar los resultados por casos mediante los valores o las etiquetas de variable de una
variable.

m  Controlar el espaciado de losinformes de iteracion. En lugar de imprimir |las estimaciones de
los parametros después de cada iteracion, puede solicitar las estimaciones de los pardmetros
después de cada nésima iteracion.

m  Cambiar los criterios parafinalizar laiteracion y para comprobar la redundancia.
m  Especificar unalista de variables paralos listados por casos.

m  Ahorrar memoria manteniendo |los datos para cada grupo de segmentacion del archivo en un
archivo temporal externo durante el procesamiento.

Consulte la Referencia de sintaxis de comandos para obtener informacidn completa de la sintaxis.
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3

Regresion logistica multinomial

La opcion Regresion logistica multinomial resulta Gtil en aguellas situaciones en las que desee
poder clasificar alos sujetos segiin los valores de un conjunto de variables predictoras. Estetipo
de regresion es similar alaregresion logistica, pero mas general, ya que la variable dependiente
no esta restringida a dos categorias.

Ejemplo. Para conseguir una produccién y distribucion de peliculas més eficaz, los estudios de cine
necesitan predecir qué tipo de peliculas es més probable que vayan a ver |os aficionados. Mediante
unaregresion logistica multinomial, el estudio puede determinar lainfluencia que la edad, €l sexo
y las relaciones de pareja de cada persona tiene sobre €l tipo de pelicula que prefieren. De esta
manera, €l estudio puede orientar la campafia publicitaria de una pelicula concretaa grupo dela
poblacién que tenga méas probabilidades de ir a verla.

Estadisticos. Historial de iteraciones, coeficientes de los pardmetros, covarianza asintéticay
matrices de correlacién, pruebas de larazén de verosimilitud para los efectos del modelo y los
parciales, —2 log de la verosimilitud. Chi-cuadrado de la bondad de gjuste de Pearson y de la
desviacion. R2 de Cox y Snell, de Nagelkerke y de McFadden. Clasificacion: frecuencias
observadas respecto a las frecuencias pronosticadas, por cada categoria de respuesta. Tablas de
contingencia: frecuencias observadasy pronosticadas (con los residuos) y proporciones por patron
en las covariables y por categoria de respuesta.

Métodos. Se gjusta un modelo logit multinomial para el modelo factorial completo o paraun
model o especificado por €l usuario. La estimacion de los parametros se realiza através de un
algoritmo iterativo de méxima verosimilitud.

Datos. La variable dependiente debe ser categorica. Las variables independientes pueden ser
factores o covariables. En general, los factores deben ser variables categoéricas y las covariables
deben ser variables continuas.

Supuestos. Se asume que larazdn de ventgjas de cualquier par de categorias es independiente de
las demas categorias de respuesta. Seglin esta suposicion, por gemplo, si se introduce un nuevo
producto en un mercado, las cuotas de mercado de todos los demés productos se veran af ectadas
de maneraigualmente proporcional. De igual manera, dado un patrén en las covariables, se asume
gue las respuestas son variables multinomial es independientes.

Obtencion de una regresion logistica multinomial

» Seleccione en los menus:
Analizar > Regresion > Logistica multinomial ...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 1
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Figura 3-1
Cuadro de didlogo Regresion logistica multinomial

= Regresion logistica multinomial

&) Indicadar geografic...
f Mezes con servicio...
&) Servicia de lamada..
&) Alguiler de equipos .|
&) Servicio de tarjeta d...
& Servizio inalgmirico.. |
f Larga distancia en ...
f Llamadas gratuitas .. |
f Equipos en el ditimo...
f Tarjeta de llamada ...
& Inakambrico en el Ofi...
f Larga distancia dur...
f Llamadas gratuitas ..
f Equipos durante la ...
f Tarjeta de llamada d..
f Inalambrico durante...
&) Liness multtiples [mu...

-

Dependientes:

hocela...

[eusteat((itimo)

| Estadisticos. .

Catego_rfg_de referencia...

Criterios...

Factores:

Qpriones...

Guardar ...

& Estadn civil [marital]
Il vivel educativa [=d]
& Retiracio [retire]

&3 Género [gendet]

Bootstrap...

Covariables:

f Edad en afios [age]

f Years &t current aod...
f Ingresos familiares ...
f Afins con el patrdn .

=

f Mimern de persona...

(_ ceptar |

Eggar ][Eestgblecer][_ Can_celar ][ Ay ]

» Seleccione una variable dependiente.

» Losfactores son opcionales y pueden ser numéricos o categoricos.

» Las covariables son opcionales, pero si se especifican deben ser numéricas.
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Regresion logistica multinomial

Figura 3-2
Cuadro de didlogo Regresion logistica multinomial: Modelos

H Regresion logistica multinomial: Modelo

Especificar modelo
©) Efectos principales @ Factorial completa ®) PersonalizadoPasos SUCESIVOS

Factores y covariables: Térmings de entracs forzads:

i rezide
i income
i age
ﬂ retire
M marital Construir términos
ﬂ ed

|1 gender

i address
i employ

Interaccion =

TErmiNGE por pasos

reside
Efectos principsles ™ incame
age
retire
marital
ed
gender
address

amnlon

higtodo de inclusion por pasos;

Entraca hacia adelante =

-Z' Inciuir 1s intersecoian en el modelo

[Continuar][ Cancelar ][ Ayl ]

Por defecto, el procedimiento de Regresién logistica multinomial genera un modelo con los
principal es efectos que producen las covariablesy los factores, pero puede especificar un modelo
personalizado o solicitar la seleccion de un modelo por pasos con este cuadro de did ogo.

Especificar modelo. Un modelo de efectos principales contiene los efectos principales de las
covariablesy los factores, pero no contiene efectos de interaccion. Un modelo factorial completo
contiene todos los efectos principales y todas | as interacciones factor por factor. No contiene
interacciones de covariable. Puede crear un modelo personalizado para especificar subconjuntos
de interacciones entre los factores o bien interacciones entre las covariables, o solicitar una
seleccion por pasos de los términos del modelo.

Factores y covariables. Muestra unalista de los factores y las covariables.

Términos de entrada forzada. Los términos afiadidos a la lista de entrada forzada siempre se
incluyen en el modelo.
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Términos por pasos. L os términos afiadidos alalista por pasos se incluyen en el modelo segin uno
de los métodos por pasos seleccionados por €l usuario siguientes:

Entrada hacia delante. Este método seinicia sin términos por pasos en el modelo. En cada
paso se aflade al modelo el término més significativo, hasta que ninguno de los términos por
pasos que quede fuera del model o tenga una contribucién estadisticamente significativa s
se aflade a modelo.

Eliminacién hacia atras. Este método se iniciaintroduciendo en el modelo todos los términos
especificados en lalista por pasos. En cada paso se elimina del modelo € término menos
significativo, hasta que todos los términos por pasos restantes representen una contribucion
estadisticamente significativa para € modelo.

Pasos sucesivos hacia adelante. Este método se inicia con el modelo que se seleccionaria
mediante el método de entrada hacia delante. A partir de ahi, el algoritmo aternaentre la
eliminacion hacia atras de los términos por pasos del modelo, y la entrada hacia delante de los
términos fuera del modelo. Se sigue asi hasta que no queden términos que cumplan con los
criterios de entrada o exclusion.

Pasos sucesivos hacia atras. Este método se inicia con € modelo que se seleccionaria
mediante el método de eliminacién hacia atrés. A partir de ahi, €l algoritmo alternaentre la
entrada hacia delante de los términos fuera del modelo, y la eliminacion hacia atrés de los
términos por pasos del modelo. Se sigue asi hasta que no queden términos que cumplan con
los criterios de entrada o exclusion.

Incluir la interseccion en el modelo. Le permite incluir o excluir del modelo un término de
interseccion.

Construir términos

Para las covariables y los factores seleccionados:

Interaccion. Crea e término de interaccién de mayor nivel con todas |as variables sel eccionadas.

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

Todas de 2. Creatodas las interacciones dobles posibles de las variables seleccionadas.

Todas de 3. Creatodas las interacciones triples posibles de las variabl es seleccionadas.

Todas de 4. Creatodas |as interacciones cuadruples posibles de las variables sel eccionadas.

Todas de 5. Creatodas |as interacciones quintupl es posibles de | as variables seleccionadas.
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Categoria de referencia de regresion logistica multinomial

Figura 3-3
Cuadro de didlogo Regresion logistica multinomial: Categoria de referencia

H Regresion logistica multinomial: Categoria de referencia

Categoria de referencia
@) Primera categoria
(@] U[tima categoria

©) Personalizado

Orden de categorias
@ aAscendente

@ Deszcendente

IECDntinuarél[Cancelar][ Ayuda ]

Por defecto, el procedimiento Regresion logistica multinomial hace de la Gltima categoria la
categoriade referencia. Este cuadro de didogo le otorga el control sobre la categoria de referencia
y sobre la forma de ordenar las categorias.

Categoria de referencia. Especifique la primera, la Gltima o una categoria personalizada.

Orden de categorias. En orden ascendente, € valor minimo define la primera categoria, y €l
valor mas ato la tltima. En orden descendente, el valor maximo define la primera categoria
y €l valor inferior define la dltima.
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Regresion logistica multinomial: Estadisticos

Figura 3-4
Cuadro de didlogo Regresion logistica multinomial: Estadisticos

H Regresion logistica multinomial: Estadisticos
[+ Resumen del procesamiento de los casos
flaclelo
_:E Pzeudo R cuadrado :_ Prababilidades de casila
_:z Rezumen de pazos _:E Tabla de clasificacion
[ Informacién de sjuste de los modelos [ Bondad de ajuste
& Criterios de informacion [ Medidas de fhonatarniz
Parametros

[+ Estimaciones Intervala de confianza (%)
:& Contraste de ls razdn de verosimilitud
__ Correlaciones asintoticas

[7] covarianzas asintéticas

Definir subpoblaciones

@) Patrones de covariakles definidos por los factores v covariables

©) Patrones de covariables definidos por la lista de variables proporcionadsa

S

¥

B

4

[Cancelar ][ Ayuda ]

Puede especificar |os siguientes estadisticos para una regresion logistica multinomial:

Resumen de procesamiento de casos. Esta tabla contiene informacion sobre las variables
categoricas especificadas.

Modelo. Estadisticos del modelo global.

m  Pseudo R cuadrado. Imprime el estadistico de Cox y Snell, de Nagelkerkey e RZ2 McFadden.

m  Resumen de pasos. Estatabla resume los efectos introducidos o eliminados en cada paso,
mediante un método por pasos. No se generasi no se especifica un model o por pasos en €
cuadro de didogo Modelo.

m Informacion de ajuste de los modelos. Esta tabla compara los modelos gjustado y de sélo
interseccion o nulo.
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Criterios de informacién. Estatablaimprime tanto el criterio de informacion de Akaike (AIC)
como € criterio de informacién bayesiano (BIC).

Probabilidades de casilla. Imprime una tabla de |as frecuencias observadas y esperadas (con
los residuos) y las proporciones por patrén en las covariablesy por categoria de respuesta.

Tabla de clasificacién. |mprime unatabla de las respuestas observadas respecto alas respuestas
pronosticadas.

Estadisticos de bondad de ajuste de chi-cuadrado. |mprime |os estadisticos de chi-cuadrado de
Pearson y de chi-cuadrado de larazén de verosimilitud. Los estadisticos se calculan paralos
patrones en las covariables determinados por todos los factores y las covariables o por un
subconjunto de los factores y las covariables definido por el usuario.

Medidas de monoticidad. Muestra una tabla con informacion sobre el nimero de pares
concordantes, pares discordantes y empates. La D de Somers, la gamma de Goodman y
Kruskal, latau-ade Kendall y € indice de concordancia C también se muestran en estatabla.

Parametros. Estadisticos relativos alos parametros del modelo.

Estimaciones. |mprime las estimaciones de los pardmetros del modelo con un nivel de
confianza especificado por € usuario.

Contraste de la razon de verosimilitud. |mprime los contrastes de larazén de verosimilitud
para los efectos parciales del modelo. El contraste para el modelo global se imprime de
manera automatica.

Correlaciones asintéticas. |mprime lamatriz de las correlaciones entre |as estimaciones de
los parametros.

Covarianzas asintéticas. |[mprime la matriz de las covarianzas de | as estimaciones de los
parametros.

Definir subpoblaciones. Le permite seleccionar un subconjunto de factoresy covariables de manera
gue pueda definir los patrones en las covariables utilizados por las probabilidades de casilla
y las pruebas de bondad de gjuste.
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Regresion logistica multinomial: Criterios

Figura 3-5
Cuadro de didlogo Regresion logistica multinomial: Criterios de convergencia

-
Regresion logistica multinomial: Criterios de convergencia
teraciones
teraciones maximas:
Maxima subdivizsidn por pasos:
Convergencia del logaritmo de la verosimilitucd: a v
Convergencis de los parametros: 0000001 =

[ Imprimir el histarial de teraciones para cada pazaz

;{ Comprobar separacian de loz puntos de los datos desds s teracidn hacia adelante

Detta: EI Tolerancia pata |a singularidad: 000000001+

[Cancelar ][ Ayucia ]

Puede especificar |0s siguientes criterios para una regresion logistica multinomial ;

Iteraciones. Le permite especificar e nlmero maximo de veces que desearecorrer el agoritmo, €l
nimero maximo de pasos en la subdivision por pasos, |as tolerancias de convergencia para los
cambios en el log de laverosimilitud y los parametros, la frecuencia con que se imprime el
progreso del algoritmo iterativo y en qué iteracion el procedimiento debe comenzar a comprobar
la separacion completa o casi completa de los datos.

m  Convergencia del logaritmo de la verosimilitud. Se asume |la convergenciasi el cambio absoluto
en lafuncién log-verosimilitud es menor que € valor especificado. Este criterio no se aplica
si el valor esigua a0. Especifique un valor no negativo.

m Convergencia de los parametros. Se asume la convergenciasi e cambio absoluto en las
estimaciones de los parametros es menor que este valor. Este criterio no se aplicasi €l valor es
igual a 0.

Delta. Le permite especificar un valor no negativo inferior al. Este valor se aflade a cada casilla
vacia de la tabla de contingencia de las categorias de respuesta por patrones de covariables. Se
ayuda asi a estabilizar €l agoritmo y evitar sesgos en |as estimaciones.

Tolerancia para la singularidad. Le permite especificar latolerancia empleada en la comprobacion
de la singularidad.
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Figura 3-6
Cuadro de didlogo Opciones de Regresion logistica multinomial

Regresion logistica multinomial

Regresion logistica multinomial: Opciones

Ezcala de dizpersion

Escala: Minguna b

Opciones por pasos

Praksbilidad de ertrada; Efectos por pasos minimos en el D

madela (para métodos hacia atrés)

Prueba de ertrada: Razon de verosimilitud = Efectos por pasos méximes en el I:I

madela (para métodos hacia
Frobabilidad de eliminscion: m adelarte)

Prueba de eliminacion: Razdn de verozimilitud ~

|| Restringir jerérquicamente |a entrada v ka eliminacion de términos
@ Tratar las covatisbles como factores con el fin de determinar a jerarguia

()] Considerar 2dlo laz términos factoriales para determinat [a jerarquia; los
términos con covariables se pueden introducir en cualguier momento

© Dertro de los efectos de covariables, considerar =0lo los términos
factoriales para determinar |a jerarguia

Cancelar][ AyLica ]

Puede especificar |as siguientes opciones para una regresion logistica multinomial ;

Escala de dispersion. Le permite especificar € valor de escalamiento de la dispersion que seva

a utilizar para corregir la estimacion de la matriz de covarianzas de los pardmetros. Desviacion
estima el valor de escalamiento mediante el estadistico de la funcidn de desviacion (chi-cuadrado
de larazén de verosimilitud. Pearson estima el valor de escalamiento mediante el estadistico
chi-cuadrado de Pearson. También puede especificar su propio valor de escalamiento. Debe ser
un valor numérico positivo.

Opciones por pasos. Estas opciones le ofrecen € control de los criterios estadisticos cuando se
utilizan métodos por pasos para generar un model0.Se ignoran salvo que se especifique un modelo
por pasos en €l cuadro de didogo Modelo.

m  Probabilidad de entrada. Se trata de |a probabilidad del estadistico de larazén de verosimilitud
parala entrada de variables. Cuanto mayor sea la probabilidad especificada, més féacil
resultara que una variable entre en e modelo. Este criterio se ignora a menos que se
seleccione uno de los métodos siguientes: hacia delante, pasos sucesivos hacia adelante o

pasos sucesivos hacia atras.

Prueba de entrada. Este es el método paraintroducir los términos en los métodos por pasos.
Escoja entre la prueba de larazén de verosimilitud y la prueba de puntuacién. Este criterio
se ignora a menos gue se seleccione uno de los métodos siguientes. hacia delante, pasos

sucesivos hacia adelante o pasos sucesivos hacia atras.
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Probabilidad de eliminacién. Se trata de la probabilidad del estadistico de larazén de
verosimilitud paralaeliminacién de variables. Cuanto mayor seala probabilidad especificada,
mas facil resultard que una variable permanezca en € modelo. Este criterio seignoraano
ser que se seleccione el método de eliminacion hacia atrés, pasos sucesivos hacia adelante o
pasos sucesivos hacia atras.

Prueba de eliminacion. Este es el método utilizado para eliminar términos en los métodos por
pasos. Puede elegir entre la prueba de la razén de verosimilitud o la prueba de Wald. Este
criterio seignora a no ser que se seleccione el método de eliminacién hacia atras, pasos
sucesivos hacia adelante 0 pasos sucesivos hacia atras.

Efectos por pasos minimos en el modelo. Al utilizar los métodos de eliminacion hacia atras o
pasos sucesivos hacia atrés, se especifica el minimo nlimero de términos que puede incluirse
en el modelo. Lainterseccion no se cuenta como término de modelo.

Efectos por pasos maximos en el modelo. Al utilizar los métodos de entrada hacia delante
0 pasos sucesivos hacia adelante, se especifica el maximo nimero de términos que puede
incluirse en e modelo. Lainterseccién no se cuenta como término de modelo.

Restringir jerarquicamente la entrada y la eliminacion de términos. Esta opcion permite elegir si
se desea aplicar restricciones alainclusién de términos de modelo. Lajerarquia precisa que
para que se incluya un término, todos los inferiores que formen parte del que se deseaincluir
se encuentren antes en el modelo. Por eiemplo, si €l requisito de jerarquia esta activado, los
factores Estado civil y Sexo deben estar en e model o antes de poder afiadir la interaccion
Estado civil* Sexo. Las tres opciones en forma de botdn radial determinan el papel de las
covariables ala hora de determinar lajerarquia.

Regresion logistica multinomial: Guardar

Figura 3-7
Cuadro de didlogo Regresion logistica multinomial: Guardar

Regresion logistica multinomial: Guardar

“ariables guardadas

[T] Probabiidades de respuesta estimadas
| Categoria pronosticads

| Probabilidad de |a categoria pronosticads

_ Probabilicad de la catenoria resl

Exportar informacion del modslo 5 un archivo xhil

|C:\.Iogistica_multinomial.xml |[ E:xaminar... ]

o{' Incluir la matriz de covarianzas

&

|[ Cancelar ][ Aruda ]

El cuadro de didlogo Guardar permite guardar las variables en el archivo de trabajo, asi como
exportar lainformacion de modelo a un archivo externo.

Variables guardadas.
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m Probabilidades de respuesta estimadas. Son |las probabilidades estimadas de la clasificacién
de un patrén de factor/covariable en las categorias de respuesta. Hay tantas probabilidades
estimadas como categorias de la variable de respuesta; se guardaran hasta 25.

m Categoria pronosticada. Es |a categoria de respuesta con la mayor probabilidad esperada
para un patrén de factor/covariable.

m Probabilidades de la categoria pronosticada. Maximo de |as probabilidades de respuesta
estimadas.

m Probabilidad de la categoria real. Es|a probabilidad estimada de la clasificacién de un patron
de factor/covariable en la categoria observada.

Exportar informacion del modelo a un archivo XML. Las estimaciones de los parametrosy (si lo
desea) sus covarianzas se exportan a archivo especificado en formato XML (PMML). Puede
utilizar este archivo de modelo para aplicar lainformacion del modelo a otros archivos de datos
para puntuarlo.

Funciones adicionales del comando NOMREG

La sintaxis de comandos también le permite:
m Especifique la categoria de referencia de la variable dependiente.
®m Incluir los casos con valores perdidos definidos por el usuario.

m Personalizar los contrastes de hipétesis especificando las hip6tesis nulas como combinaciones
lineales de los pardmetros.

Consulte la Referencia de sintaxis de comandos para obtener informacién completa de la sintaxis.
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Analisis probit

Este procedimiento mide larelacién entre la intensidad de un estimulo y la proporcion de casos
gue presentan una cierta respuesta a dicho estimulo. Es Util paralas situaciones en las que se
dispone de una respuesta dicotémica que se piensa puede estar influenciada o causada por los
niveles de alguna o algunas variables independientes, y es particularmente adecuada para datos
experimentales. Este procedimiento le permitira estimar laintensidad necesaria para que un
estimulo llegue ainducir una determinada proporcion de respuestas, como ladosis efectiva parala
mediana

Ejemplo. ;/Qué efectividad tiene un nuevo pesticida para matar hormigasy cual eslaconcentracion
adecuada que se debe utilizar? Podria llevar a cabo un experimento en el que se expongan
muestras de hormigas a diferentes concentraciones del pesticiday después registrar € nimero de
hormigas muertas y e nimero de hormigas expuestas. Aplicando €l analisis probit a estos datos
puede determinar lafuerza de larelacién entre concentracién y mortalidad, asi como determinar la
concentracién adecuada de pesticida si desea asegurar la exterminacion de, por gemplo, € 95%
de las hormigas expuestas.

Estadisticos. Coeficientes de regresion y errores tipicos, interseccion y su error tipico,
chi-cuadrado de Pearson de la bondad de ajuste, frecuencias observadas y esperadas e interval os
de confianza para los niveles efectivos de la variable o variables independientes. Gréficos:
gréficos de respuestas transformadas.

Este procedimiento utiliza los algoritmos propuestos y aplicados en NPSOL® por Gill, Murray,
Saunders 'y Wright para la estimacion de los pardmetros de modelo.

Datos. Para cada valor de la variable independiente (0 para cada combinacion de valores para
multiples variables independientes), la variable de respuesta debe contener el recuento del
nimero de casos que presenta la respuesta de interés y que toma dichos valores de la variable
independiente, y la variable del total observado debe ser el recuento del nimero total de casos
con dichos valores para la variable independiente. La variable de factor debe ser categorica,
codificada como enteros.

Supuestos. Las observaciones deben ser independientes. Si dispone de un gran nimero de valores
diferentes para las variables independientes respecto al nimero de observaciones, como es
probable que suceda en un estudio observacional, puede que no sean validos los estadisticos de
chi-cuadrado y de bondad de gjuste.

Procedimientos relacionados. El andlisis probit esta estrechamente relacionado con la regresion
logistica; de hecho, si €lige la transformacion logit, este procedimiento calculara esencialmente
unaregresion logistica. En general, e andlisis probit es apropiado paralos disefios experimentales,
mientras que la regresion logistica es més adecuada para los estudios observacionales. Las
diferencias en los resultados reflgjan estas diferencias de énfasis. El procedimiento Andlisis
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Analisis probit

probit informa de las estimaciones de |os val ores efectivos paralas diferentes tasas de respuesta
(incluyendo ladosis efectiva parala mediana), mientras que la Regresion logisticainformade las
estimaciones de | as razones de | as ventajas (odds ratios) para las variables independientes.

Para obtener un analisis probit

En los mends, seleccione:
Analizar > Regresion > Probit...

Figura 4-1
Cuadro de diglogo Andlisis probit

FH Analisis probit
Frecuencia de respuesta; -

| @9 Mimero de respondientes [respu.. |

& Estrato [estrata]

Total oheervado:
| f Mimero de individuos [nindiv] |

Factar:
[lugarcz 7 |

Covatiahles

@& “alor de la oferta [valor]

Transformar | Log natural e

foctela

@ Propt © Logit

:] [Eestablecer][ Cancelar ][ Ayica ]

Seleccione una variable parala frecuencia de respuesta. Esta variable indica el nimero de casos
que presentan una respuesta a estimulo de prueba. Los valores de esta variable no pueden ser
negativos.

Seleccione unavariable para € total observado. Estavariableindica el nimero de casos alos que
se aplico € estimulo. Para cada caso, los valores de esta variable no pueden ser negativos ni
menores que los valores de la variable de frecuencia de respuesta.

Si se desea, puede seleccionarse una variable de factor. Si lo hace, pulse en Definir rango para
definir los grupos.

Seleccione una o varias covariables. La covariable contiene €l nivel del estimulo aplicado en
cada observacion. Si desea transformar |a covariable, seleccione una transformacion de lalista
desplegable Transformar. Si no se aplica ninguna transformacion y hay un grupo de control,
éste seincluirden el andlisis.

Seleccione el modelo Probit 0 Logit.



24

Capitulo 4

m  Modelo Probit. Aplicala transformacion Probit (la inversa de la funcion acumulada de la
distribucion normal tipica) alas proporciones de respuesta.

m  Modelo logit. Aplicalatransformacion logit (log de las ventgjas) a las proporciones de
respuesta.

Analisis probit: Definir rango

Figura 4-2
Cuadro de diglogo Anélisis probit: Definir rango
FEH Andlisis probit: Definir rango

Miimitmo:
Maximo:

[icontinuar] [ canceter || ayuds |

Permite especificar los niveles de la variable de factor que seran analizados. Los niveles de
factor deben codificarse como enteros consecutivos; se analizaran todos los niveles del rango
gue especifique.

Analisis probit: Opciones

Figura 4-3
Cuadro de didlogo Andlisis probit: Opciones

FH Andlisis probit: Opciones

Estadisticos

E Frecuencias

_:Z. Potencia relativa de la mediana
2’. Prueha de paralelizmo

[+ Intervalos de confianza fiduciaria

Mivel de significacion para el uso del factor de heteroseneidacd:

Tasza de respuesta natural

© Minguna @ Calcular a partir de los datos © Walor

Criterios
fteraciones maximas:
Lithite: para log pasos: Kl -

Tolerancia de la optimalidad.  |Por defecta ™

IEContinuarél [ Cancelar ][ Ayuda ]
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Analisis probit

Puede especificar opciones para el andlisis probit:

Estadisticos. Permite solicitar los siguientes estadisticos opcionales. Frecuencias, Potencia
relativa de la mediana, Prueba de paralelismo e Intervalos de confianza fiduciaria.

m Potencia relativa de la mediana. Muestralarazon de las potencias de las medianas para cada
parejade los niveles del factor. También muestralos limites de confianza al 95% para cada
potenciarelativa de la mediana. Las potencias relativas de la mediana no estan disponibles s
no dispone de una variable de factor, o si dispone de més de una covariable.

m  Prueba de paralelismo. Contraste sobre la hipétesis de que todos los niveles del factor tienen
una pendiente comun.

m Intervalos de confianza fiduciaria. Intervalos de confianza parala dosis del agente requerida
para producir una cierta probabilidad de respuesta.

Intervalos de confianza fiduciariay Potencia relativa de la mediana no estan disponibles si se ha
seleccionado més de una covariable. Potenciarelativa de lamedianay Prueba de paralelismo solo
estan disponibles si se ha seleccionado una variable de factor.

Tasa de respuesta natural. Permite indicar una tasa de respuesta natural incluso en la ausencia del
estimulo. Ninguna, Calcular a partir de los datos o Valor.

m Calcular a partir de los datos. Estima |a tasa de respuesta natural a partir de los datos de la
muestra. Los datos deben contener un caso que represente el nivel de control, parael cual el
valor de las covariables sea 0. Probit estima |latasa de respuesta natural utilizando como valor
inicial la proporcion de respuestas para €l nivel de control.

m Valor. Establece latasa de respuesta natural del modelo (seleccione este elemento cuando
conozca de antemano la tasa de respuesta natural). Introduzca la proporcion de respuesta
natural (la proporcion debe ser menor que 1). Por ejemplo, si larespuesta ocurre el 10% de
las veces cuando el estimulo es 0, introduzca 0,10.

Criterios. Permite controlar los parametros del algoritmo iterativo de estimacién de los parametros.
Puede anular las opciones por defecto para N° maximo de iteraciones, Limite paralos pasosy
Tolerancia de la optimalidad.

Funciones adicionales del comando PROBIT

Con € lenguaje de sintaxis de comandos también podr&

m  Solicitar smultaneamente un analisis con ambos modelos, probit y logit.

m  Controlar el tratamiento de los valores perdidos.

m  Transformar las covariables por bases diferentes de la base 10 o €l logaritmo natural.

Si desea informacién detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
(Command Syntax Reference).
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Regresion no lineal

Regresion no lineal es un método para encontrar un modelo no lineal paralarelacién entre la
variable dependiente y un conjunto de variablesindependientes. A diferenciadelaregresion linea
tradicional, que estarestringida a la estimacion de modelos lineales, laregresién no linea puede
estimar model os con relaciones arbitrarias entre las variables independientes y |as dependientes.
Esto se lleva a cabo usando algoritmos de estimacion iterativos. Tenga en cuenta que este
procedimiento no es necesario paralos modelos polindmicos ssmplesdelaformaY = A + BX**2,
Definiendo W = X**2, obtenemos un modelo lineal simple, Y = A + BW, que se puede estimar
usando métodos tradicionales como €l procedimiento Regresion lineal .

Ejemplo. ¢Puede pronosticarse la poblacién basandose en €l tiempo Un diagrama de dispersion
muestra que parece haber una estrecha relacion entre la poblacién y el tiempo, pero larelacion es
no lineal y por eso exige la utilizacién de los métodos de estimacion especiaes del procedimiento
Regresion no lineal. Creando una ecuacion adecuada, como ladel modelo logistico de crecimiento
poblacional, podemos obtener una buena estimacion del modelo, 1o que nos permitira hacer

predi cciones sobre la poblacién para épocas que no se han sido medidas.

Estadisticos. Para cada iteracion: estimaciones de los parametros y suma de cuadrados residual.
Para cada modelo: suma de cuadrados para regresion, residual, total corregido y no corregido,
estimaciones de |os parametros, errores tipicos asintéticos y matriz de correl aciones asintéticas
de estimaciones de los parametros.

Nota: Laregresion no lineal restringida utiliza los algoritmos propuestos y aplicados en NPSOL®
por Gill, Murray, Saundersy Wright parala estimacion de |os pardmetros de modelo.

Datos.L as variables dependiente e independientes deben ser cuantitativas. Las variables
categoricas, como lareligién, lamayoria de edad o e lugar de residencia, han de recodificarse
como variables binarias (dummy) o como otro de |os tipos de variables de contraste.

Supuestos. Los resultados son validos s6lo si se ha especificado una funcién que describa con
precision larelacion entre las variables independientes y |as dependientes. Ademas, la eleccion
de buenos valores iniciales es muy importante. Incluso si se ha especificado la forma funcional
correcta para el modelo, si no utiliza valores inicial es adecuados, puede que su modelo no logre
converger 0 puede que obtenga una solucién que sea Optima localmente en vez de una que sea
Optima globalmente.

Procedimientos relacionados. Muchos model os que en un principio parecen ser no lineales pueden
ser transformados en un modelo lineal, € cual pueda ser analizado usando el procedimiento
Regresion lineal. Si no estéd seguro de cudl es el modelo adecuado, €l procedimiento Estimacion
curvilinea puede ayudarle a identificar relaciones funcionales Gtiles que estén presentes en los
datos.
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Para obtener un analisis de regresion no lineal

En los menus, seleccione:
Analizar > Regresion > No lineal...

Figura 5-1

Cuadro de diglogo Regresion no lineal

Regresion no lineal

H Regresion no lineal

‘gﬁ Fasto en publicidad [p...
f YYentas eliminada ks ten...

[ Parémetros...

Cependientes:
| f “entas eliminada la tendencia [ventas]

Expresion del modelo:

bl + b2*explh3*advert)

+

Guardar...

'
'

a3laaa
CEOE
EEE

DEBE

Eliminar

’

Grupo de funciones:

Todo

Aritméticaz

FD& v FDA no centracs
Conversidn

Fechathoara actual
Célculo de fechas

o HC

Funciones vy varishles especiales:

:] [Eestahlecer][ Cancelar ][ AyLica ]

Seleccione una variable numérica dependiente de lalista de variables del conjunto de datos activo.

Para construir una expresion para el modelo, introduzca la expresion en € campo Expresién del
modelo o bien pegue en el campo los componentes (variables, parametros, funciones).

Identifique | os pardmetros del modelo pulsando en Parametros.

Un model o segmentado (uno que adquiere diferentes formas en distintas partes de su dominio) se
debe especificar usando laldgica condicional dentro de la declaracion Unica del modelo.

Légica condicional (Regresion no lineal)

Se puede especificar un modelo segmentado utilizando lal6gica condicional. Para usar lalégica
condiciona dentro de la expresion del modelo o de la funcion de pérdida, debe construir la suma
de una serie de términos, uno para cada condicién. Cada término se compone de una expresion
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|6gica (entre paréntesis) multiplicada por la expresion que resultara cuando esa expresion 16gica
es verdadera

Por ejemplo, considere un modelo segmentado que seaigual a0 para X<=0, X para0O<X<ly 1
para X>=1. Laexpresion para este gemplo es:

(X<=0)*0 + (X>0 & X < I)*X + (X>=1)*1.

Todas las expresiones |6gicas entre paréntesis deben ser evaluables como 1 (verdadero) o
0 (falso). Asi:

Si X<=0, laanterior sereducea1*0+ 0*X + 0*1 = 0.
Si 0<X<1, sereducea0*0+ 1*X + 0*1 = X.
S X>=1, sereducea0*0+ 0*X + 1*1 = 1.

Se pueden construir con facilidad ejemplos mas complicados reemplazando diferentes expresiones
l6gicas y expresiones de resultado. Recuerde que las desigual dades dobles, como 0<X<1, deben
escribirse como expresiones compuestas, de laforma (X>0 & X < 1).

Se pueden utilizar variables de cadena dentro de las expresiones | gicas:
(ciudad="Madrid')* costliv + (ciudad="Guadal gjara’ )* 0.59* costliv

Esto da lugar a una expresion (€l valor de la variable costliv) paralos madrilefios y a otra (el
59% de ese valor) paralos habitantes de Guadalgjara. Las constantes de cadena deben ir entre
comillas o apdstrofos, como se muestra aqui.

Regresion no lineal: Parametros

Figura 5-2
Cuadro de didlogo Regresion no lineal: Parédmetros
@ Regresion no lineal: Parametros
Mombare: | |
“alar inicial: I:I
b1(13)
b2(-E)
b30-1.33)

[Corﬂinuar][ Cancelar ][ AylcE ]

L os pardmetros son las partes del modelo que son estimadas por € procedimiento Regresion no
lineal. Los parametros pueden ser constantes aditivas, coeficientes multiplicativos, exponentes o
valores usados para eval uar funciones. Todos los parametros que hayan sido definidos apareceran
(con susvaoresdeinicio) en lalista Parametros del cuadro de didlogo principal.

Nombre. Debe especificarse un nombre para cada parametro. Debe ser un nombre de variable
vélidoy debe ser el nombre utilizado en la expresion del modelo del cuadro de didlogo principal .
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Valor inicial. Permite especificar un valor deinicio para el parametro, preferiblemente 1o mas
préximo posible ala solucion final esperada. Los valores iniciales no adecuados pueden dar
como resultado un fallo de convergencia o una convergencia sobre una solucién local (en vez
de global) o fisicamente imposible.

Usar los valores iniciales del analisis previo. Si ya se ha gjecutado una regresion no lineal desde
este cuadro de didlogo, puede seleccionar esta opcion para obtener los valoresiniciales de los
parametros a partir de sus valores en la gjecucion previa. De estaforma podra continuar buscando
cuando € algoritmo esta convergiendo lentamente. Los primeros valores iniciales seguiran
apareciendo en la lista Parametros del cuadro de didlogo principal.

Nota: Esta seleccion persistird en este cuadro de didlogo durante el resto delasesion. Si cambiael
modelo, aseglrese de desactivarla.

Modelos comunes de regresion no lineal

La tabla que se muestra mas abajo proporciona gjemplos de la sintaxis del modelo para muchos
model os de regresién no lineal publicados. Es probable que los modelos seleccionados al azar
Nno se gjusten bien a sus datos. Son necesarios valores iniciales adecuados para |os parametros;
algunos model os requieren restricciones para llegar a converger.

Tabla 5-1
Ejemplos de sintaxis de modelo

Nombre

Regresion asintética
Regresién asintética
Densidad

Gauss

Gompertz
Johnson-Schumacher
L og-modificado
Log-logistico

Ley de Metcherlich de devoluciones
decrecientes

Michaelis Menten
Morgan-Mercer-Florin
Peal-Reed

Razo6n de cubicas

Raz6n de cuadréticas
Richards

Verhulst

\on Bertalanffy

Weibull

Densidad de rendimiento

Expresiéon del modelo

bl + b2 *exp( b3 * x)

bl - b2*(b3** x))
(bl+b2* x)**(-1/ b3)

bl *(1- b3 *exp( —b2 * x **2))
bl *exp(—b2 * exp(—b3* x))
bl *exp( b2/ ( x + b3))
(bl+b3* x)** b2

bl —In(1 + b2 * exp(—b3 * x))
bl + b2 *exp( -3 * x)

bl* x /(x + b2)

(bl* b2+b3* x** b4)/(b2+x** b4)
bl/(1+b2* exp(—(b3* x + b4 * x **2 + b5 * x ** 3)))
(b1+b2* x+b3* x** 2+ b4* x** 3)/(b5* x** 3)
(bl+b2* x+b3*x**2)/(b4d* x**2)

bl/((1+ b3* exp(-b2* x)) ** (1/b4))

bl/(1+b3* exp(—b2* x))

(bl** (1-b4)-b2* exp(-b3* x))** (1/(1-b4))
bl - b2 *exp(—b3* x ** b4 )

(bl +b2* x + b3 * x **2)**(-1)
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Regresion no lineal: Funcion de pérdida

Figura 5-3

Cuadro de didlogo Regresion no lineal: Funcion de pérdida

H Regresion no lineal: Funcion de pérdida

publicidad
ventas
PRED_
RESID_

Parametros:

Bl013)
hi2(-6)
bi3-1.33)

© Suma de |ozs residuos al cuadrado

@ Funcidn de pérdida definida por &l usuatio:

ABS{RESID_)

Y

ABS(expr_num). Mumérico. Devuelve el valor
absoluto de expr_num, que debe ser un valor
NUMErc.

Grupad de funciones:

Todo

Aritméticas

FDA v FDA no centrads
Conversidn

Fechathora actual

Ao e ferbs

Funciones y variables especiales:

Abs
Arzin
Artan
Cos

Exp
Lg10

Ln
Lngamma
Mol

Rnci 11

[Corrtinuar][ Cancelar][ Awuda ]

Lafuncién de pérdida en regresién no linea es lafuncién que es minimizada por €l agoritmo.
Seleccione Suma de los residuos al cuadrado paraminimizar la sumade los residuos a cuadrado o

bien Funcion de pérdida definida por el usuario para minimizar una funcién diferente.

Si selecciona Funcion de pérdida definida por el usuario, debe definir la funcion de pérdida cuya
suma (en todos | os casos) deberd minimizarse por la eleccion de los valores de |os parametros.

m Lamayoriadelasfunciones de pérdidaincluyen lavariable especial RESD_, que representa
el residuo. Lafuncién de pérdida por defecto Suma de los residuos al cuadrado se podria
introducir explicitamente como RESID_**2. Si tiene que utilizar el valor pronosticado en la

funcién de pérdida, éste esigual ala variable dependiente menos el residuo.

m  Se puede especificar una funcion de pérdida condicional utilizando la légica condicional.

Puede escribir una expresion en e campo Funcion de pérdida definida por el usuario, o bien pegar
en el campo los componentes de la expresion. Las constantes de cadena deben ir entre comillas
0 apostrofos y las constantes numéricas deben escribirse en formato americano, con e punto

como separador de la parte decimal.
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Regresion no lineal: Restricciones para los parametros

Figura 5-4
Cuadro de didlogo Regresion no lineal: Restricciones para los parametros

H Regresion no lineal: Restricciones para los parametros
(D Sin restringir
Parametros: (@ Definir la restriccidn del parametra;
h2(-8)
b3(-1.33)
b1==0
b2==0

b3==0

BHBB‘_
BEEE
3333

Eliminar

(3] 3] 9 W] 3
E
i

e

[Continuar] Cancelar] Ayuds ]

Unarestriccion es una limitacion sobre los valores permitidos para un parametro durante la
busqueda iterativa de una solucién. Las expresiones lineales se eval llan antes de realizar un paso,
de modo que se puedan utilizar restricciones lineales para omitir los pasos que pueden provocar
desbordamientos. Las expresiones no lineales se eval an después de redizar €l paso.

Cada ecuacion o desigualdad requiere los siguientes elementos:

m  Unaexpresion que incluya al menos un parametro del modelo. Escribala expresion o bien
utilice el teclado, que le permita pegar nimeros, operadores o paréntesis en la expresion.
Puede escribir € pardmetro o parametros requeridos junto con € resto de la expresion o
bien pegarlos de la lista de Parametros situada ala izquierda. No se pueden usar variables
ordinarias en una restriccion.

m  Uno delos tres operadores 1dgicos <=, =, 0 hien >=

m  Una constante numérica, con la que se compara la expresion utilizando el operador |égico.
Escribala constante. Las constantes numéricas deben escribirse en formato americano, con el
punto como separador de la parte decimal.
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Regresion no lineal: Guardar variables nuevas

Figura 5-5
Cuadro de didlogo Regresion no lineal: Guardar variables nuevas

H Regresion no lineal: Guardar variables nuevas

[¥ valores pronosticados
[ Residuos
[ Derivadas

[T] walores de la funcién de pérdida

EContinuarEI[ Cancelar ][ Ayuda ]

Puede guardar una serie de variables nuevas en el archivo de datos activo. Las opciones
disponibles son: Residuos, Valores pronosticados, Derivadas y Valores de la funcién de pérdida.
Estas variables se pueden utilizar en andlisis subsiguientes para contrastar el gjuste del modelo o
para identificar casos problematicos.

Residuos. Guarda |os residuos con el nombre de variable resid.
Valores pronosticados. Guarda |os val ores pronosticados, con el nombre de variable pred_.

Derivadas. Se guarda una derivada para cada pardmetro del modelo. Los nombres de las
derivadas se construyen afiadiendo como prefijo una"d." alos primeros seis caracteres de los
nombres de |os parametros.

Valores de la funcion de pérdida. Esta opcion esta disponible si especifica su propia funcién de
pérdida. EI nombre de variable loss _est4 asignada alos valores de la funcion de pérdida.

Regresion no lineal: Opciones

Figura 5-6
Cuadro de didlogo Regresion no lineal: Opciones

H Regresion no lineal: Opciones

[7] Estimaciones bootstrap de error tipico
Metodo de estimacion

@ Prooramacion cuadratics secuencisl © Levenberg-Marguardt

Programacidn cuadratica secusncial Levenberd-arguatct

teraciones maximas: I:I
Litvite pars log pasos: =

Tolerancia de la optimalidad:  |\por defecto = i
Precision de las funciones. | Par defecta =

Tarafio infinito de los pasos 1E+20 =

[Cancelar][ Ayuda ]
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Este cuadro de didlogo permite controlar diversos aspectos del andlisis de regresién no lineal:

Estimaciones autodocimantes. Método parala estimacion del error tipico de un estadistico que usa
muestras repetidas del conjunto original de datos. Se realiza mediante muestreo con repeticion
para obtener numerosas muestras del mismo tamario que el conjunto de datos original. La
ecuacion no lineal se estima para cada una de estas muestras. A continuacién, se calcula el error
tipico de cada estimacion del parémetro como la desviacién tipica de las estimaciones creadas
por el método autodocimante. Se utilizan los valores de |os parametros obtenidos a partir de los
datos originales como los valores de inicio para las estimaciones autodocimantes. Requiere €l
algoritmo de programacion cuadratica secuencial.

Método de estimacion. Permite seleccionar un método de estimacion, si esto es posible.
(Determinadas opciones de éste'y otros cuadros de didl ogo requieren el algoritmo de programacion
cuadratica secuencial.) Entre las alternativas disponibles se encuentran Programacion cuadratica
secuencial y Levenberg-Marquardt.

m Programacion cuadratica secuencial. Este método esta disponible paralos model os restringidos
y los no restringidos. La programacion cuadrética secuencial se utiliza autométicamente si
especificaun model o restringido, una funcién de pérdida definida por € usuario o el muestreo
bootstrap. Puede introducir nuevos valores para N° méximo de iteracionesy Limite paralos
pasos, puede cambiar la seleccion en las listas desplegables de Tolerancia de la optimidad,
Precision de lafuncién y Tamafio para pasos infinitos.

®m Levenberg-Marquardt. Algoritmo por defecto para los model os no restringidos. No puede
utilizar e método de Levenberg-Marquardt si especifica un modelo restringido, una funcion
de pérdida definida por €l usuario, 0 € muestreo autodocimante. Se pueden introducir nuevos
valores para N°® maximo de iteracionesy cambiar las selecciones de las listas desplegables de
Convergencia de la suma de cuadrados y Convergencia en los parametros.

Regresion no lineal: Interpretacion de los resultados

Los problemas de laregresion no lineal presentan con frecuencia dificultades de céalculo:

m Ladeccion devaoresiniciales paralos parametros influye en la convergencia. Intente elegir
valoresiniciales que sean razonablesy, si es posible, proximos ala solucion final esperada.

® A veces, un agoritmo se gjecuta mejor que otro en un determinado problema. En el cuadro de
dialogo Opciones, seleccione €l otro algoritmo si esta disponible. Si especifica unafuncién de
pérdida o ciertostipos de restricciones, no podrautilizar el algoritmo de Levenberg-Marquardit.

m  Cuando laiteracidn se detiene sélo porque se ha dado €l nimero méximo de iteraciones, €
model o «final» probablemente no sea una buena solucién. Seleccione Usar los valores iniciales
del analisis previo del cuadro de didlogo Pardmetros para continuar laiteracion o, mejor aln,
elijaotros valoresiniciaes.

m  Losmodelos que requieren la exponenciacion de o por valores de datos grandes pueden causar
desbordamientos (nimeros demasiado grandes o demasiado pequefios para que su equipo
los represente). A veces esto se puede evitar eligiendo los valores iniciales adecuados o
imponiendo restricciones sobre los parametros.
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Funciones adicionales del comando NLR

Con € lenguaje de sintaxis de comandos también podr&

Nombrar un archivo del cual leer valoresiniciales paralas estimaciones de |os parametros.

Especificar mas de unainstruccion de modelo y de funcién de pérdida. Con ello sefacilitala
tarea de especificacién de un model o segmentado.

Suministrar sus propias derivadas en vez de utilizar las calculadas por € programa.
Especificar € nimero de muestras bootstrap que se van a generar.

Especificar criterios de iteracion adicionales, incluyendo el establecer un valor critico para
la comprobacion de las derivadas y definir un criterio de convergencia para la correlacion
entre los residuos y las derivadas.

Los criterios adicionales para el comando cNLR (regresion no lined restringida) permiten:

Especificar e nimero maximo de iteraciones secundarias permitidas dentro de cada iteracion
principal.

Establecer un valor critico parala comprobacién de | as derivadas.
Establecer un limite paralos pasos.

Especificar una tolerancia de colapso para determinar si los valores iniciaes estan dentro de
los limites especificados.

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

Los modelos de regresion lineal tipicos asumen que la varianza es constante en la poblacién objeto
de estudio. Cuando éste no es el caso (por gjemplo cuando |os casos con puntuaciones mayores en
un atributo muestran mas variabilidad que los casos con puntuaciones menores en ese atributo),
laregresion lineal mediante minimos cuadrados ordinarios (MCO, OLS) deja de proporcionar
estimaciones Optimas para el modelo. Si las diferencias de variabilidad se pueden pronosticar a
partir de otra variable, el procedimiento Estimacidn ponderada permite calcular los coeficientes de
un modelo de regresién lineal mediante minimos cuadrados ponderados (MCP, WLS), de forma
que se les dé mayor ponderacién alas observaciones mas precisas (es decir, aquéllas con menos
variabilidad) al determinar los coeficientes de regresién. El procedimiento Estimacién ponderada
contrasta un rango de transformaciones de ponderacion e indica cuél se ajustard mejor alos datos.

Ejemplo. ;/Cudles son los efectos de lainflacion y € paro sobre los cambios en €l precio delas
acciones Debido a que los valores con mayor valor de cotizacion suelen mostrar mas variabilidad
gue aguellos con menor valor de cotizacién, la estimacion de minimos cuadrados ordinarios no
generara estimaciones que sean optimas. El método de Estimacién ponderada permite capturar €l
efecto del precio de cotizacion sobre la variabilidad de los cambios en el precio, a calcular €
modelo lineal.

Estadisticos. VValores de lalog-verosimilitud para cada potencia de la variable de ponderacién
puesta a prueba,R miltiple, R-cuadrado, R cuadrado corregida, tabla de ANOVA para el modelo
MCP, estimaciones de los parametros tipificados y no tipificados y log-verosimilitud para el
modelo MCP.

Datos.L as variables dependiente e independientes deben ser cuantitativas. Las variables
categoricas, como lareligién, la mayoria de edad o € lugar de residencia, han de recodificarse
como variables binarias (dummy) o como otro de |os tipos de variables de contraste. Lavariable
de ponderacién debera ser cuantitativay estar relacionada con la variabilidad de la variable
dependiente.

Supuestos. Para cadavalor de lavariable independiente, la distribucién de la variable dependiente
debe ser normal. Larelacion entre la variable dependiente y cada variable independiente debe ser

lineal y todas las observaciones deben ser independientes. La varianza de la variable dependiente

puede cambiar segun los niveles de la variable o variables independientes, pero las diferencias se

deben poder pronosticar en funcion de la variable de ponderacion.

Procedimientos relacionados. El procedimiento Explorar se puede utilizar para inspeccionar |os
datos. Este procedimiento proporciona pruebas de normalidad y homogeneidad de la varianza, asi
como representaciones gréficas. Si la variable dependiente parece tener la misma varianza para
todos los niveles de las variables independientes, puede utilizar € procedimiento Regresion lineal.
Si los datos parecen violar un supuesto (como puede ser la normalidad), intente transformarlos.

Si los datos no estén relacionados linealmente y una transformacion no ayuda, utilice un
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modelo alternativo en el procedimiento Estimacion curvilinea. Si la variable dependiente es
dicotomica, por eiemplo si selleva o no a cabo una determinada venta o si un articulo es o no
defectuoso, utilice el procedimiento Regresion logistica. Si lavariable dependiente esta censurada
(por gemplo, € tiempo de supervivencia después de unaintervencion quirdrgica), utilice los
procedimientos Tablas de mortalidad, Kaplan-Meier o Regresion de Cox, disponibles en la opcion
Estadisticas avanzadas. Si los datos no son independientes (por ejemplo, si observaalamisma
persona en diversas condiciones), utilice el procedimiento Medidas repetidas, disponible en la
opcion Estadisticas avanzadas.

Para obtener un analisis de Estimacion ponderada

» Elijaen los menus:

Analizar > Regresion > Estimacién ponderada...

Figura 6-1
Cuadro de diglogo Estimacion ponderada
FH Estimacidn ponderada
Dependientes:
@9 Superficie (pies cuadrados) [supf] | .g? Coste de la construccion corregido [coste] |
f Ubicacion interiorfexterior del come... Independientes:
§ Afios de experiencia ifh?l arqurter?‘to... f S ([T B e Rt ] -
Costeelielconsticeionleoreciecs b g f Uhicacidn interiot/esterior del comercio [int_ext] i
R R NS S

[+ Incluir ks constarte en s ecuscidn

La funcidn de ponderacion es 1ivar . ponderacidn) * potencia

Wariahle de ponderacion;
| qgé} Superficie (pies cuadrados) [supf] |

Fango de potencia: EI hasta: por:

[ Aceptar ][ Peciar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuida ]

» Seleccione una variable dependiente.

» Seleccionar una o mas variables independientes.

» Seleccione lavariable fuente de heterocedasticidad como variable de ponderacion.

m Variable de ponderacién. Los datos son ponderados por el inverso de esta variable elevada a
una potencia La ecuacion de regresion se calcula para cada uno de los valores del rango de
potencias especificado y se indica la potencia que maximiza el logaritmo de lafuncién de

verosimilitud.

m  Rango de potencias. Se utiliza en conjuncién con la variable de ponderacién para calcular las
ponderaciones. Se gjustaran varias ecuaciones de regresion, una para cada valor del rango de
potencias. Los valores introducidos en € cuadro Rango de potenciasy en el cuadro Hasta,
deben encontrarse entre-6,5y 7,5, ambos inclusive. Los valores de la potenciairan del valor
menor al mayor, con el incremento determinado por € valor especificado. El nUmero total de
valores del rango de potencias esta limitado a 150.
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Estimacion ponderada: Opciones

Figura 6-2
Cuadro de didlogo Estimacion ponderada: Opciones

[ Estimacidn ponderada: Opciones

-f Guardar la mejor ponderacion como nueva variable

Mostrar ANMOYW A v estimaciones

@) Parala mejor potencia

D Para cada valor de potencia

|[ Cancelar ][ AyLida ]

Puede especificar las opciones para el andlisis de estimacion ponderada:

Guardar la mejor ponderacion como nueva variable. Afiade la variable de ponderacion al archivo
activo. Estavariable se denomina WGT _n, siendo n un nimero elegido para proporcionar ala
variable un nombre exclusivo.

Mostrar ANOVA y estimaciones. Permite controlar como se muestran los estadisticos en los
resultados. Las aternativas disponibles son Parala mejor potenciay Para cada valor de potencia.

Funciones adicionales del comando WLS

Con €l lenguaje de sintaxis de comandos también podra:
m  Proporcionar un Unico valor parala potencia

m  Especificar unalista de valores parala potencia o mezclar un rango de valores con unalista de
valores para la potencia.

Si deseainformacién detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
(Command Syntax Reference).
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Regresion por minimos cuadrados en
dos fases

Los modelos de regresidn lineal tipica asumen que los errores de la variable dependiente no
estan correlacionados con la variable o variables independientes. Cuando éste no es el caso
(por gjemplo, cuando las relaciones entre las variables son bidireccionales), laregresion linea
mediante minimos cuadrados ordinarios (OL S) deja de proporcionar estimaciones 6ptimas del
modelo. Laregresién por minimos cuadrados en dos fases utiliza variables instrumentales que
no estén correl acionadas con |os términos de error para calcular 1os valores estimados de los
predictores problematicos (en laprimerafase ) y después utiliza dichos valores cal culados para
estimar un modelo de regresion lineal parala variable dependiente (la segunda fase). Dado que
los valores calculados se basan en variables que no estan correlacionadas con los errores, 1os
resultados del modelo en dos fases son ptimos.

Ejemplo. ¢Esta relacionada la demanda de un articulo con su precio y con los ingresos del
consumidor? Ladificultad de este modelo radica en que €l precio y la demanda tienen efectos
reciprocos el uno sobre € otro. Es decir, € precio puede influir en la demanday la demanda
también puede influir en el precio. Un modelo de regresion por minimos cuadrados en dos fases
permite utilizar los ingresos de los consumidoresy €l precio retardado para calcular un predictor
sustituto del precio, € cual no esté correlacionado con |os errores de medida de la demanda.

Se reemplaza el precio en e model o especificado originariamente por este sustituto y después
se estima el nuevo modelo.

Estadisticos. Para cada modelo: coeficientes de regresion tipificados y no tipificados, R multiple,
Reuadrado Reuadrado corregida, error tipico de la estimacion, tabla de andlisis de varianza, valores
pronosticados y residuos. Ademas, los intervalos de confianza al 95% para cada coeficiente de
regresion y las matrices de correlacion y covarianza para las estimaciones de |os parametros.

Datos.L as variables dependiente e independientes deben ser cuantitativas. Las variables
categoricas, como lareligion, lamayoria de edad o el lugar de residencia, han de recodificarse
como variables binarias (dummy) o como otro de los tipos de variables de contraste. Las variables
explicativas enddgenas deben ser cuantitativas (no categoricas).

Supuestos. Para cadavalor de lavariable independiente, la distribucién de la variable dependiente
debe ser normal. La varianza de distribucion de la variable dependiente debe ser constante para
todos los valores de la variable independiente. La relacion entre la variable dependiente y cada
variable independiente debe ser lineal.

Procedimientos relacionados. Si piensaque ningunade las variables predictoras esta correl acionada
con los errores de la variable dependiente, puede utilizar € procedimiento Regresién lineal. S

los datos parecen violar alguno de los supuestos (como la normalidad o la varianza constante),
pruebe atransformarlos. Si los datos no estan relacionados linealmente y una transformacién no
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ayuda, utilice un modelo aternativo en €l procedimiento Estimacion curvilinea. Si lavariable
dependiente es dicotdmica, por gemplo si se ha completado o no una determinada venta, utilice e
procedimiento Regresion logistica. Si 1os datos no son independientes (por ejemplo, si observaa
la misma persona en diversas condiciones), utilice el procedimiento Medidas repetidas, disponible
en la opcién Model os avanzados.

Para obtener un analisis de regresion de minimos cuadrados en dos fases
» En los menus, seleccione:
Analizar > Regresion > Minimos cuadrados en dos fases...

Figura 7-1
Cuadro de diglogo Minimos cuadrados en dos fases

-

-
@ Min. cuadrados dos fases

Dependientes:

f Compras de CDs [compracd] | & Compras en ofertas es.. |

f Compras de libros [compralk]

Opciongs...

Explicativasz:

ef Compras de Cs [co... <
=

ﬁb Oferta especial [oferta]

@5 Oferta de aparatos [ofer_tipol]
@5 Oferta de chegues [ofer_tipoZ]
f Club de descuento en Chs [de...

dip & Compras de libros [c...
&b Oterta de aparatos [...

& Club de descuerto en ibros [d... Instrumentales:

f Log de Club de descuerto en ... gb Oferta de aparstos .. |

f Log de Club de descuertaenl... qﬁ; Oferta de chegues [
f Log de Club de desc... | &

[+ Incluir 1 constants en la ecuacién

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

» Seleccione una variable dependiente.
» Seleccione una o més variables (predictoras) explicativas.

» Seleccione una o mas variables instrumentales.

m Instrumental. Estas son |as variables utilizadas para calcular |os valores pronosticados de las
variables endégenas en la primera etapa del andlisis de minimos cuadrados en dos fases. Las
listas de variables explicativas e instrumentales pueden contener las mismas variables. Debe
haber al menos tantas variables instrumental es como explicativas. Si las variables explicativas
e instrumentales coinciden, 1os resultados seran los mismos que los del procedimiento de
Regresion lineal.

Las variables explicativas no especificadas como instrumentales se consideran enddgenas.
Normal mente, todas las variables exdgenas de la lista Explicativas se especifican también como
variables instrumentales.
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Regresion por minimos cuadrados en dos fases: Opciones

Figura 7-2
Cuadro de didlogo Minimos cuadrados en dos fases: Opciones

[fH Min. cuadrados dos fases: Opciones

Guardar varisbles nuevas

- _ Pronosticado

_ _ Residuoz

[T] Mostrar covarianza de parédmetros

[Corrtlnuarl[ Cancelar][ Ayuda ]

Puede seleccionar |as opciones siguientes para su andlisis:

Guardar variables nuevas. Permite afiadir nuevas variables a archivo activo. Las opciones
disponibles son Prondsticos y Residuos.

Mostrar covarianza de parametros. Permite imprimir la matriz de covarianzas de las estimaciones
de los pardmetros.

Funciones adicionales del comando 2SLS

El lenguaje de sintaxis de comandos también permite estimar varias ecuaciones simultaneamente.
Consulte Command Syntax Reference para una referencia completa de sintaxis de comandos.
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A

Esquemas de codificacion de
variables categoricas

En muchos procedimientos, se puede solicitar la sustitucion automética de una variable
independiente categorica por un conjunto de variables de contraste, que se podran introducir o
eliminar de una ecuacién como un bloque. Puede especificar cdmo se vaa codificar € conjunto de
variables de contraste, normalmente en el subcomando cONTRAST. Ese apéndice explicaeilustra
el funcionamiento real de los distintos tipos de contrastes solicitados en CONTRAST.

Desviacion

Desviacion desde la media global. En términos matriciales, estos contrastes tienen laforma:

media ( Uk 1k 1k 1/k )
g)  (1-1k ~1k Uk —1k)
gd@  (-Uk 11k Uk —1k)
gi(k=1)  (-lk ~1k w11k 1K)

donde k es el nimero de categorias para la variable independiente y, por defecto, se omite la
Ultima categoria. Por gemplo, los contrastes de desviacion para una variable independiente con
tres categorias son los siguientes:

(13 13 13)
(23 -1/3 ~1/3)
(-U3 23 ~13)

Para omitir una categoria distinta de la Ultima, especifique el nimero de la categoria omitida entre
el paréntesis que sucede ala palabra clave DEVIATION. Por jemplo, € siguiente subcomando
obtiene las desviaciones para la primeray tercera categorias y omite la segunda:

/CONTRAST (FACTOR) =DEVIATION(2)

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 a1
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Suponga que factor tiene tres categorias. La matriz de contraste resultante sera

(13 /3 1/3)
(23 -13 ~1/3)
(-13 -1/3 2/3)
Simple
Contrastes simples. Comparacadanivel de un factor con el Ultimo. Laformadelamatriz genera es
media (VK vk Uk  1k)
gl(1) (1 0 0 -1)
al(2) (0 1 0 -1)
gl(k-1) (0 0 1 1)

donde k es el niimero de categorias para la variable independiente. Por giemplo, los contrastes
simples para una variable independiente con cuatro categorias son los siguientes:

(V4 14 1/4 14)
(1 0 0 1)
(0 1 0 -1)
(0 0 1 1)

Para utilizar otra categoria en lugar de la Gltima como categoria de referencia, especifique entre
paréntesis tras la palabra clave sTMPLE el himero de secuencia de la categoria de referencia, que
no es necesariamente el valor asociado con dicha categoria. Por gjemplo, €l siguiente subcomando
CONTRAST obtiene unamatriz de contraste que omite la segunda categoria:

/CONTRAST (FACTOR) = SIMPLE(2)

Suponga que factor tiene cuatro categorias. La matriz de contraste resultante sera

(U4  v4 U4 U4)
(1 - 0 0)
(0 -1 1 0)

(0 -1 0 1)
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Helmert

Contrastes de Helmert. Compara categorias de una variable independiente con la media de las
categorias subsiguientes. Laforma de la matriz general es

media  ( Uk 1k 1k 1k )
gl(1) (1 -Uk-1) U1  —U(k-1))
g2 (0 1 Uk2)  -Uk=2))
gl(k-2) (0 0 1 -1/2 172
gl(k-1) (0 0 1 1)

donde k es el nimero de categorias de la variable independiente. Por gjemplo, una variable
independiente con cuatro categorias tiene una matriz de contraste de Helmert con la siguiente

forma:
(V4 14 14 14)
(1 -1/3 -1/3 —1/3)
(0 1 12 -1/2)
(0 0 1 -1)
Diferencia

Diferencia o contrastes de Helmert inversos. Compara categorias de una variable independiente con
lamedia de las categorias anteriores de la variable. Laformade la matriz general es

media ( 1k 1k vk e 1K)
dl(D) (-1 1 0o . 0)
g (-2 -1/2 1 0)
ol(k-1) (-U(k-1) -U(k-1) —1/(k-1) - 1)

donde k es & nimero de categorias parala variable independiente. Por jemplo, los contrastes de
diferencia para una variabl e independiente con cuatro categorias son los siguientes:

(V4 14 U4 U4)
(-1 1 0 0)
(-2 -2 1 0)

(-13 —1/3 ~1/3 1)
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Polinomico

Contrastes polinomicos ortogonales. El primer grado de libertad contiene el efecto lineal atravésde
todas las categorias; € segundo grado de libertad, €l efecto cuadrético, € tercer grado de libertad,
el clbico, y asi sucesivamente hasta los efectos de orden superior.

Se puede especificar € espaciado entre niveles del tratamiento medido por la variable
categoricadada. Se puede especificar un espaciado igual, que es €l vaor por defecto si se omite la
métrica, como enteros consecutivos desde 1 hasta k, donde k es el nimero de categorias. Si la
variable farmaco tiene tres categorias, €l subcomando

/CONTRAST (DRUG) =POLYNOMIAL
esidéntico a
/CONTRAST (DRUG) =POLYNOMIAL(1,2,3)

De todas maneras, el espaciado igua no es siempre necesario. Por ejemplo, supongamos

gue farmaco representa las diferentes dosis de un farmaco administrado a tres grupos. Si la
dosis administrada al segundo grupo es el doble que laadministrada al primer grupo y ladosis
administrada al tercer grupo es €l triple que ladel primer grupo, las categorias del tratamiento
estén espaciadas por igual y una métrica adecuada para esta situacion se compone de enteros
consecutivos:

/CONTRAST (DRUG) =POLYNOMIAL (1,2, 3)

No obstante, si ladosis administrada al segundo grupo es cuatro veces la administrada a primer
grupo, y ladosis del tercer grupo es siete veces ladel primer grupo, una métrica adecuada seria

/CONTRAST (DRUG) =POLYNOMIAL (1,4,7)

En cualquier caso, el resultado de la especificacion de contrastes es que € primer grado de libertad
para farmaco contiene €l efecto lineal delos niveles de dosificacion y € segundo grado de libertad
contiene el efecto cuadrético.

L os contrastes polindmicos son especialmente Utiles en contrastes de tendencias y para
investigar la naturaleza de superficies de respuestas. También se pueden utilizar contrastes
polinémicos parareadizar gjustes de curvas no lineales, como unaregresién curvilinea.

Repetido

Compara niveles adyacentes de una variable independiente. Laformade |a matriz general es
media  ( Ik Tk 1k 1k k)
gl(2) (1 0 0 0)
g2 (0 1 -1 0 0)

gl(k-1) (0 0 0 1 -1)
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donde k es el niimero de categorias para la variable independiente. Por giemplo, los contrastes
repetidos para una variable independiente con cuatro categorias son los siguientes:

(V4 U4 U4 U4)

(1 -1 0 0)
(0 1 -1 0)
(0 0 1 1)

Estos contrastes son (tiles en €l andlisis de perfilesy siempre que sean necesarias puntuaciones de
diferencia.

Especial

Un contraste definido por el usuario. Permite laintroduccion de contrastes especiales en forma de
matrices cuadradas con tantas filas y columnas como categorias haya de la variable independiente.
ParaMANOVA Y LOGLINEAR, la primera fila introducida es siempre €l efecto promedio, o
constante, y representa el conjunto de ponderaciones que indican cémo promediar las demés
variables independientes, si |as hay, sobre la variable dada. Generalmente, este contraste es un
vector de contrastes.

Lasrestantesfilas de lamatriz contienen |os contrastes especiales que indican |as comparaciones
deseadas entre categorias de la variable. Normamente, los contrastes ortogonal es son los més
Gtiles. Este tipo de contrastes son estadisticamente independientes y son no redundantes. Los
contrastes son ortogonales si:

m Paracadafila, la sumade los coeficientes de contrastes es igua a cero.

m L os productos de los correspondientes coeficientes para todos |os pares de filas disjuntas
también suman cero.

Por ejemplo, supongamos que el tratamiento tiene cuatro niveles y que deseamos comparar |os
diversos niveles dd tratamiento entre si. Un contraste especial adecuado seria

(1 1 1 1) ponderaciones para el célculo de lamedia
(3 -1 -1 -1) compare 1° con 2° hasta 4°

(0 2 -1 1) compare 2° con 3’y 4°

(0 0 1 1) compare 3° con 4°

todo lo cual se especifica mediante el siguiente subcomando CONTRAST para MANOVA, LOGISTIC
REGRESSION Y COXREG:

/CONTRAST (TREATMNT) =SPECIAL( 1 1 1 1
3 -1 -1 -1
0 2 -1 -1
0 0 1 -1)

Para LOGLINEAR, €s hecesario especificar:
/CONTRAST (TREATMNT) =BASIS SPECIAL( 1 1 1 1
3 -1 -1 -1
0 2 -1 -1
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0 0 1 -1)

Cadafila, excepto la fila de las medias suman cero. Los productos de cada par de filas disjuntas
también suman cero:

Filas2y 3: 3)(©0) + (-1 + (-D)(-D) + (-H(-1) =0
Filas2y 4: (3)(0) + (<1)(0) + (-1)(1) + (-)(-1) =0
Filas3y 4: (0)(0) + (2)(0) + (-1D)(1) + (-1)(-1) =0

No es necesario que los contrastes especiales sean ortogonales. No obstante, no deben ser
combinaciones lineales de unos con otros. Si lo son, el procedimiento informara de la dependencia
lineal y detendra el procesamiento. Los contrastes de Helmert, de diferenciay polinémicos son
todos contrastes ortogonales.

Indicador

Codificacion de la variable indicadora. También conocida como variable auxiliar o dummy, no
esta disponible en LOGLINEAR 0 MANOVA. El nimero de variables nuevas codificadas es k—1. Los
casos que pertenezcan ala categoria de referencia se codificaran como O para las k—variables 1.
Un caso en |a categoria i€SMa se codificara como O para todas |as variables indicadoras excepto
laiésima que se codificara como 1.
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