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Prefacio

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

Acerca de IBM Business Analytics

IBM Business Analytics proporciona informacion completa, coherente y precisa en la que
confian para mejorar el rendimiento de su negocio quienes toman las decisiones. Un conjunto
de documentos que incluye inteligencia comercial, analisis predictivo, rendimiento financiero
y gestion de estrategias y aplicaciones analiticas proporciona ideas claras e inmediatas del
rendimiento actual y la habilidad para predecir resultados futuros. Combinado con numerosas
soluciones para empresas, practicas de eficacia demostrada y servicios profesionales, las
organizaciones de cualquier tamafo pueden conseguir la mas alta productividad, automatizar
decisiones con seguridad y obtener mejores resultados.

Como parte de estos documentos, IBM SPSS Predictive Analytics ayuda a las organizaciones a
predecir situaciones futuras y a actuar de forma proactiva con esa informacion para mejorar sus
resultados. Clientes comerciales, gubernamentales y académicos de todo el mundo confian en la
tecnologia IBM SPSS como mejora competitiva para atraer, conservar y aumentar la clientela
reduciendo el fraude y los riesgos. Al incorporar IBM SPSS a sus operaciones diarias, las
organizaciones se convierten en empresas predictivas — capaces de dirigir y automatizar decisiones
para conseguir los objetivos de la empresa y lograr una mejora competitiva y ostensible. Para
obtener mas informacidn o contactar con un representante, visite Attp.//www.ibm.com/spss.

Asistencia técnica

El servicio de asistencia técnica estd a disposicion de todos los clientes de mantenimiento. Los
clientes podran ponerse en contacto con este servicio de asistencia técnica si desean recibir ayuda
sobre la utilizacion de los productos de IBM Corp. o sobre la instalacion en alguno de los entornos
de hardware admitidos. Para contactar con el servicio de asistencia técnica, visite el sitio Web de
IBM Corp. en http.//www.ibm.com/support. Tenga a mano su identificacion, la de su organizacion
y su contrato de asistencia cuando solicite ayuda.

Asistencia técnica para estudiantes:

Si usted es un estudiante que utiliza una version académica o para estudiantes de cualquier
producto de software IBM SPSS, consulte nuestras paginas especiales en linea de Soluciones
educativas (http://www.ibm.com/spss/rd/students/) para estudiantes. Si usted es estudiante y utiliza
una copia proporcionada por la universidad del software IBM SPSS, pongase en contacto con el
coordinador del producto IBM SPSS en su universidad.
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Servicio de atencion al cliente

Si tiene preguntas referentes a su envio o cuenta, pongase en contacto con su oficina local.
Recuerde tener preparado su nlimero de serie para identificarse.

Cursos de preparacion

IBM Corp. ofrece cursos de preparacion, tanto publicos como in situ. Todos los
cursos incluyen talleres practicos. Los cursos tendran lugar periédicamente en
las principales ciudades. Si desea mas informacion sobre estos seminarios, visite
http://www.ibm.com/software/analytics/spss/training.

Publicaciones adicionales

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

Introduccion a valores perdidos

Los casos con valores perdidos representan un reto importante, ya que los procedimientos de
modelado tradicionales simplemente descartan estos casos para el analisis. Cuando hay pocos
valores perdidos (aproximadamente, menos del 5 % del numero total de casos) y dichos valores
pueden considerarse perdidos de forma aleatoria (es decir, que la pérdida de un valor no depende
de otros valores), entonces el método tradicional de eliminacion seglin la lista es relativamente
“seguro”. La opcion Valores perdidos puede ayudarle a determinar si la eliminacion segun la lista
es suficiente; asimismo, proporciona métodos para gestionar los valores perdidos cuando no lo sea.

Analisis de valores perdidos frente a procedimientos de imputacion miiltiple

La opcién Valores perdidos proporciona dos conjuntos de procedimientos para gestionar los
valores perdidos:

m  Los procedimientos de Imputacion multiple proporcionan un anélisis de los patrones de datos
perdidos, dirigidos a una imputaciéon multiple de valores perdidos. Esto es, se producen
versiones multiples del conjunto de datos, cada una con su propio conjunto de valores
imputados. Cuando se realizan andlisis estadisticos, se combinan las estimaciones de los
parametros de todos los conjuntos de datos imputados, con lo que se ofrecen estimaciones
generalmente mas precisas de lo que serian con s6lo una imputacion.

B Analisis de valores perdidos proporciona un conjunto ligeramente diferente de herramientas
descriptivas para analizar los datos perdidos (en especial, la prueba MCAR de Little) e incluye
una variedad de métodos de imputacion individual. Tenga en cuenta que por lo general la
imputacion multiple suele considerarse superior a la imputacion individual.

Tareas de valores perdidos

Puede empezar con el analisis de valores perdidos siguiendo estos pasos basicos:

» Examinar la ausencia. Utilice Andlisis de valores perdidos y Analizar patrones para explorar
patrones de valores perdidos en sus datos y determinar si es necesario recurrir a la imputacion
multiple.

» Imputar valores perdidos. Utilice Imputar valores perdidos para imputar de forma multiple los
valores perdidos.

» Analizar datos “completos”. Utilice cualquier procedimiento que admita datos de imputacion
multiple. Consulte Analisis de datos de imputacion multiple el p. 28 para obtener informacion
sobre el analisis de conjuntos de datos de imputacion multiple y una lista de procedimientos que
admiten estos datos.

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 1



Capitulo

Analisis de valores perdidos

El procedimiento Andlisis de valores perdidos realiza tres funciones principales:

m  Describe el patréon de los datos perdidos. ;Dénde se encuentran los valores perdidos? ;Con
qué frecuencia aparecen? ;Hay pares de variables que tienden a tener valores perdidos en
varios casos? ;Son los valores de los datos extremos? ;Estan los valores perdidos de forma
aleatoria?

m  Estimar las medias, desviaciones tipicas, covarianzas y correlaciones para los diferentes
métodos de valores perdidos: por lista, por parejas, regresion o EM (maximizacidn esperada).
El método por parejas muestra, ademas, recuentos de los casos completos por parejas.

m Rellena (imputa) los valores perdidos con valores estimados utilizando el método EM o el de
regresion; sin embargo, por lo general se considera que la imputacion multiple proporciona
resultados mas precisos.

El anélisis de valores perdidos ayuda a resolver varios problemas ocasionados por los datos
incompletos. Si los casos con valores perdidos son sistematicamente diferentes de los casos
sin valores perdidos, los resultados pueden ser equivocos. Ademas, los datos perdidos pueden
reducir la precision de los estadisticos calculados, porque no se dispone de tanta informacion
como originalmente se pensaba. Otro problema radica en que los supuestos subyacentes a
muchos procedimientos estadisticos se basan en casos completos y los valores perdidos pueden
complicar la teoria exigida.

Ejemplo. En la evaluacion de un tratamiento contra la leucemia se miden diversas variables.

Sin embargo, no todas las medidas se encuentran disponibles para todos los pacientes. Los
patrones de los datos perdidos se inspeccionan, se tabulan y se consideran aleatorios. Se utiliza
un andlisis EM para estimar las medias, las correlaciones y las covarianzas. También se utiliza
para determinar que los datos estan perdidos completamente al azar. A continuacion, los valores
perdidos se reemplazan por los valores imputados y se guardan en un nuevo archivo de datos para
analisis posteriores.

Estadisticos. Estadisticos univariados, incluido el nimero de valores no perdidos, media,
desviacion tipica, nimero de valores perdidos y nimero de valores extremos. Medias estimadas,
matriz de covarianza y matriz de correlaciones, utilizando los métodos de regresion, EM, por
lista o por parejas. Prueba MCAR de Little con resultados EM. Resumen de medias a través de
varios métodos. Para los grupos definidos por valores perdidos frente a valores no perdidos:
pruebas ¢. Para todas las variables: los patrones de valores perdidos representados como casos
respecto a variables.

Consideraciones de los datos

Datos. Los datos pueden ser categdricos o cuantitativos (de escala o continuos). Sin embargo,
puede estimar los estadisticos e imputar los datos perdidos tinicamente en el caso de variables
cuantitativas. Para cada variable, los valores perdidos que no estan codificados como valores
perdidos del sistema deben definirse como valores definidos como perdidos por el usuario. Por

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 2



3

Analisis de valores perdidos

ejemplo, si un elemento del cuestionario tiene la respuesta No sabe codificada como 5 y desea
tratarlo como valor perdido, el elemento deberia tener el 5 codificado como valor definido como
perdido por el usuario.

Ponderaciones de frecuencia. Este procedimiento respeta las ponderaciones de frecuencia
(replicacion). Los casos de ponderaciones con valor negativo o cero de replicacion se ignoran.
Las ponderaciones no enteras se truncan.

Supuestos. La estimacion por lista, por parejas y mediante regresion depende del supuesto

de que el patron de valores perdidos no depende de los valores de los datos (esta condicion

se conoce como perdidos completamente al azar o MCAR). (Esta condicioén se conoce como
perdida completamente al azar o MCAR). Por tanto, todos los métodos (incluido el método
EM) de estimacion ofrecen estimaciones coherentes y no sesgadas de las correlaciones y las
covarianzas cuando los datos son MCAR. El incumplimiento del supuesto MCAR puede dar lugar
a estimaciones sesgadas producidas por los métodos de regresion, por lista o por parejas. Si los
datos no son MCAR, es necesario utilizar la estimacion EM.

La estimacion EM depende del supuesto de que el patron de los datos perdidos esté relacionado
unicamente con los datos observados. (Esta condicion se denomina perdidos al azar o MAR.)
Este supuesto permite ajustar las estimaciones utilizando la informacién disponible. Por ejemplo,
en un estudio sobre la educacion y los ingresos, los sujetos con un menor nivel educativo pueden
tener mas valores perdidos de ingresos. En este caso, los datos son MAR, no MCAR. Es decir,
para MAR, la probabilidad de que se registren los ingresos depende del nivel educativo del sujeto.
La probabilidad puede variar segtin el nivel educativo pero no segun los ingresos dentro de ese
nivel educativo. Si la probabilidad de que se registre el ingreso también depende del valor de los
ingresos dentro de cada nivel educativo (por ejemplo, las personas con ingresos elevados no los
declara), los datos no seran ni MCAR ni MAR. Se trata de una situacion poco habitual y, si

se produce, no hay ningiin método adecuado.

Procedimientos relacionados. Muchos procedimientos permiten utilizar la estimacion por lista o
por parejas. Regresion lineal y Analisis factorial permiten reemplazar los valores perdidos por los
valores de las medias. El modulo adicional Predicciones ofrece varios métodos para reemplazar
los valores perdidos en las series temporales.

Para obtener un analisis de valores perdidos

Seleccione en los mentus:
Analizar > Andlisis de valores perdidos...
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Figura 2-1
Cuadro de didlogo Anélisis de valores perdidos

ﬁ Andlisis de valores perdidos

&b Servicia gratuito [tal .. | =
&) Alguiler de equipa [...

“ariahles cuantitativas:

&’ Mezes de servicio [...
ef Edad en afios [age]

Descriptivos...

&) Servicio de tarjeta o & Afioz en la empres... Estimacian

&5 Servicio inalimbrico... & afios en la direcdis... i

f Larga distancia me... f Ingresos del hogar ... l—l For lista
&’ Servicio gratuito me... e 8 = [ Por parejas
‘gﬁ Eqjuipo mes pasado... Yariables categdricas: :

& Tareta te lamada . & Estado civil [marital] [l Em

& Inalémbrico mes pa. . ol hivel de educacisn [sd] [7] Regresitn

&) Yariaz ineaz [mutli...
&) Carren de voz [voice]
&) Servicio de busca...
&5 Internet [internet]

&5 [0 lamante [callid]

&) Llamada en espera ...
&) Reenvia de llamada. .. = )

L R T omppu e |

&5 Jubilaci [retive]
% Sexo [gender]

Categoriss maximas:

Etiquetas de caso

| Uiz todes s variaes |

-I[. V=L ][5"7.3?3?'.30.?][. SIS ][ sl ]

i Acepta

» Seleccione al menos una variable cuantitativa (de escala) para estimar los estadisticos y, si lo
desea, imputar los valores perdidos.

Si lo desea, puede:

Seleccionar variables categdricas (numéricas o de cadena) y establecer un limite para el
numero de categorias (N.° maximo de categorias).

Pulse en Patrones para tabular los patrones de los datos perdidos. Si desea obtener mas
informacion, consulte el tema Visualizacion de los patrones de los valores perdidos el p. 5.

Pulse en Descriptivos para mostrar los estadisticos descriptivos de los valores perdidos. Si
desea obtener mas informacion, consulte el tema Visualizacion de los estadisticos descriptivos
de los valores perdidos el p. 6.

Seleccione un método para estimar los estadisticos (medias, covarianzas y correlaciones) y
posiblemente imputar los valores perdidos. Si desea obtener mas informacidn, consulte el
tema Estimacion de los estadisticos e imputacion de los valores perdidos el p. 8.

Si selecciona EM o Regresion, pulsar en Variables para especificar el subconjunto que se va
a utilizar para la estimacion. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Variables
pronosticadas y predictoras el p. 11.

Seleccione una variable de etiqueta de caso. Esta variable se utiliza para etiquetar los casos en
las tablas de patrones que muestran los casos individuales.
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Analisis de valores perdidos

Visualizacion de los patrones de los valores perdidos

Figura 2-2
Cuadro de didlogo Andlisis de valores perdidos: Patrones

ﬁﬁ Andlisis de valores perdidos: Patrones

Wizualizacian

_of Cazos tabulados, agrupacos por patrones de valores perdidos

Otnitir patrones con menos del % de casos

:Z Ordenar variables por patrones de valores perdidos

|| Cazos con valores perdidos, ordenados por patrones de walores perdidos

|| Todos los cagos, ordensdos opcionalmente sewin ls varisble seleccionsds

“ariahles
Patrones perdidos para: Informacion adicionsl scerca de;
tenure incarme “
ane ed
employ retire ]
address gender i
income
reside Ny |
marital
ed Ordenacian
retire G
gender

[Cancelar ][ Ayuda ]

Si lo desea, puede consultar varias tablas que muestran los patrones y el impacto de los datos
perdidos. Estas tablas pueden ayudarle a identificar:

®  Donde se encuentran los valores perdidos

m  Si hay pares de variables que tienden a tener valores perdidos en casos individuales

m  Si los valores de los datos son extremos

Representacion

Hay tres tipos de tablas disponibles para ver los patrones de los datos perdidos.

Casos tabulados. Se tabulan los patrones de los valores perdidos en las variables de analisis
y se muestran las frecuencias de cada patron. Utilice Ordenar variables segun patrén de valores
perdidos para especificar si los recuentos y las variables se ordenan segun la similaridad de los

patrones. Utilice Omitir patrones con menos del n % de los casos para eliminar los patrones que
aparecen con poca frecuencia.

Casos con valores perdides. Cada caso con un valor perdido o extremo se tabula para cada variable
de analisis. Utilice Ordenar variables segun patrén de valores perdidos para especificar si los
recuentos y las variables se ordenan segtn la similaridad de los patrones.
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Todos los casoes. Se tabula cada caso y se indican los valores perdidos y extremos para cada
variable. Los casos se enumeran en el orden en que aparecen en el archivo de datos, a menos que
se especifique una variable en Ordenar por.

En las tablas que muestran los casos individuales, se utilizan los siguientes simbolos:

+ Valor extremadamente alto

- Valor extremadamente bajo

S Valor perdido del sistema

A Primer tipo de valor definido como perdido por el usuario
B Segundo tipo de valor definido como perdido por el usuario
C Tercer tipo de valor definido como perdido por el usuario
Variables

Puede mostrar informacion adicional acerca de las variables que se incluyen en el analisis. Las
variables que se afiadan a Informacion adicional acerca de apareceran individualmente en la tabla
de patrones perdidos. Para las variables cuantitativas (de escala), se muestra la media; para las
variables categoéricas, se muestra el nimero de casos que presentan el patrén en cada categoria.
®  Ordenar por. Los casos se listan segun el orden ascendente o descendente de los valores de la
variable especificada. Esta opcion esta disponible sélo si se selecciona Todos los casos.

Para mostrar los patrones de los valores perdidos

En el cuadro de dialogo principal Andlisis de valores perdidos, seleccione las variables cuyos
patrones de valores perdidos desea ver.

» Pulse en Patrones.

» Seleccione las tablas de patrones que desea ver.

Visualizacion de los estadisticos descriptivos de los valores perdidos

Figura 2-3
Cuadro de didlogo Anélisis de valores perdidos: Descriptivos

-y

ffH Andlisis de valores perdidos: Descriptivos

[+ Estadisticos univarisdos
Estadisticos para las variables indicadoras

] Porcentaje de discordancia

[

:Z. Pruebast con los grupos formados por las variables de indicador

7 Incluir probahilidades en la tabla

of. Tablaz de contingencia de variables categdricas & indicadoras

Omitir variables gque pierden menos del % de casos

[Cancelar ][ Aviida ]
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Analisis de valores perdidos
Estadisticos univariantes

Los estadisticos univariados pueden ayudarle a identificar el impacto general de los datos
perdidos. Para cada variable, se muestran los siguientes datos:

®  Numero de valores no perdidos

B Numero y porcentaje de valores perdidos

Para las variables cuantitativas (de escala), también se muestran los siguientes datos:
B Media
®  Desviacidn tipica

®  Numero de valores extremadamente altos o bajos

Estadisticos para las variables indicadoras

Para cada variable, se crea una variable de indicador. Esta variable categorica indica si la variable
esta presente o perdida en un determinado caso. Las variables de indicador se utilizan para crear la
discordancia, la prueba ¢ y las tablas de frecuencia.

Porcentaje de discordancia. Para cada par de variables muestra el porcentaje de casos en los que
una variable tiene un valor perdido y la otra variable tiene un valor no perdido. Cada elemento
diagonal de la tabla contiene el porcentaje de valores perdidos para una sola variable.

Pruebas t con los grupos formados por las variables de indicador. Se comparan las medias de los
dos grupos para cada variable cuantitativa, utilizando el estadistico ¢ de Student. Los grupos
especifican si una variable estd presente o perdida. Se muestra el estadistico ¢, los grados de
libertad, los recuentos de valores perdidos y no perdidos y las medias de los dos grupos. También
se pueden mostrar todas las probabilidades bilaterales asociadas con el estadistico ¢. Si el analisis
genera mas de una prueba, no utilice estas probabilidades para contrastar la significacion. Estas
probabilidades s6lo son adecuadas cuando se calcula una Unica prueba.

Tablas de contingencia de variables categoricas y de indicador. Para cada variable categorica se
muestra una tabla. Para cada categoria, la tabla muestra la frecuencia y el porcentaje de los
valores no perdidos para las demas variables. También se muestran los porcentajes de cada
tipo de valor perdido.

Omitir variables con menos valores perdidos que el n % de los casos. Para reducir el tamafio de la
tabla puede omitir los estadisticos que se calculen sélo para un pequefio nimero de casos.

Para mostrar los estadisticos descriptivos

» En el cuadro de didlogo principal Analisis de valores perdidos, seleccione las variables cuyos
estadisticos descriptivos de los valores perdidos desea ver.

» Pulse en Descriptivos.

» Elija los estadisticos descriptivos que desea que aparezcan.
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Estimacion de los estadisticos e imputacion de los valores perdidos

Puede elegir que se estimen las medias, desviaciones tipicas, covarianzas y correlaciones
utilizando un método por lista (s6lo casos completos), por parejas, EM (maximizacion esperada)
y/o de regresion. También puede elegir imputar los valores perdidos (estimar los valores de
sustitucion). Tenga en cuenta que por lo general la Imputacion multiple suele considerarse
superior a la imputacion individual para solucionar el problema de los valores perdidos. La prueba
MCAR de Little sigue siendo util para determinar si la imputacion es necesaria.

Método por lista

Este método unicamente utiliza los casos completos. Si alguna de las variables de analisis tiene
valores perdidos, se omite dicho caso de los célculos.

Meétodo por parejas

Este método examina las parejas de variables del analisis y utiliza un caso inicamente si tiene
valores no perdidos para ambas variables. Las frecuencias, medias y desviaciones tipicas se
calculan por separado para cada pareja. Como se ignoran los demas valores perdidos del caso,
las correlaciones y las covarianzas de las dos variables no dependen de los valores perdidos de
ninguna otra variable.

Método EM

Este método supone que los datos parcialmente perdidos siguen una distribucion determinada y
basa las inferencias en la probabilidad segtin dicha distribucion. Cada iteracion se compone de
un paso E y un paso M. El paso E determina la esperanza condicional de los datos “perdidos”,
teniendo en cuenta los valores observados y las estimaciones actuales de los parametros. A
continuacion, se sustituyen estas esperanzas por los datos “perdidos”. En el paso M, se calculan
las estimaciones de maxima verosimilitud de los parametros como si se hubieran rellenado los
datos perdidos. Se especifica “perdidos” entre comillas ya que los valores perdidos no se rellenan
directamente, sino que en su lugar se utilizan funciones de ellos en el log verosimilitud.

El estadistico de chi cuadrado de Roderick J. A. Little para contrastar si los valores estan
perdidos completamente al azar (MCAR) se imprime como nota al pie de las matrices de EM.
Para este contraste, la hipdtesis nula es que los datos estan perdidos completamente al azar y el
valor p es significativo al nivel 0,05. Si el valor es inferior a 0,05, los datos no estan perdidos
completamente al azar. Los datos pueden estar perdidos al azar (MAR) o no perdidos al azar
(NMAR). No se puede suponer la situacion en la que se encuentran los datos perdidos, por lo que
es necesario analizar los datos para determinar de qué manera estan perdidos.

Método de regresion

Este método calcula las estimaciones de regresion lineal multiple y ofrece opciones que permiten
incrementar las estimaciones con componentes aleatorios. Para cada valor pronosticado, el
procedimiento puede afiadir un residuo de un caso completo seleccionado de manera aleatoria,
una desviacion normal aleatoria o una desviacion aleatoria (escalada por la raiz cuadrada del
residuo cuadratico promedio) de la distribucion z.
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Opciones de estimacion EM

Figura 2-4
Cuadro de didlogo Anélisis de valores perdidos: EM

ﬁﬁﬂma’lisis de valores perdidos: EM

Diztribicidn
@ mormmal
© ormal mixta

©t de Student

teraciones maximas:

| Guardar datos completados

@ Crear un nuevo conjunto de datos

Mombre de conjunto de datos: |mva_em

(@] Escribir un nuevo archivo de datos

Cancelar][ Avuda ]

Utilizando un proceso iterativo, el método EM estima las medias, la matriz de covarianzas y la
correlacion de las variables cuantitativas (de escala) con los valores perdidos.

Distribucion. EM realiza las inferencias basandose en la verosimilitud segun la distribucion
especificada. Por defecto, se supone una distribucion normal. Si sabe que las colas de

la distribucion son mas largas que las de una distribucién normal, puede solicitar que el
procedimiento construya la funciéon de verosimilitud a partir de una distribucion ¢ de Student con »
grados de libertad. La distribucion normal mixta también proporciona una distribucion con colas
mas largas. Especifique la razon de las desviaciones tipicas de la distribucion normal mixta y

la proporcion de mezcla de las dos distribuciones. La distribucién normal mixta supone que
unicamente difieren las desviaciones tipicas de las distribuciones. Las medias deben ser iguales.

Nimero maximo de iteraciones. Establece el nimero maximo de iteraciones para estimar la
covarianza auténtica. El procedimiento se detiene cuando se alcanza el nimero de iteraciones,
incluso si no han convergido las estimaciones.

Guardar datos completados. Puede guardar un conjunto de datos con los valores imputados en
el lugar de los valores perdidos. No obstante, tenga en cuenta que los estadisticos basados en la
covarianza que utilicen los valores imputados estimaran valores de los pardmetros menores que
los reales. El grado en que esta estimacion es inferior a la real es proporcional al nimero de
casos que no se observaron conjuntamente.

Para especificar las opciones de EM

» En el cuadro de didlogo principal Analisis de valores perdidos, seleccione las variables cuyos

valores perdidos desea estimar utilizando el método EM.

» Seleccione EM en el grupo Estimacion.
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» Para especificar las variables predictoras y pronosticadas, pulse en Variables. Si desea obtener mas
informacion, consulte el tema Variables pronosticadas y predictoras el p. 11.
» Pulse en EM.

» Seleccione las opciones de EM que desee.

Opciones de estimacion de regresion

Figura 2-5
Cuadro de didlogo Andlisis de valores perdidos: Regresion

[ Andlisis de valores perdidos: Regresion

Correcoidn de la estimacian
© Residuos
(@) Wariantes normales
@ wariantes t de Student

Grados de libertad:

© Mingunz
[T miimero méximo de predictores:

_:f Guardar datos completados

@) Crear un nuevo conjunto de datos

Rombre de conjunto de dstos jwys_regression

@] Ezcribir un nuewva archiva de datos

Cancelar][ Avuda ]

El método de regresion estima los valores perdidos utilizando la regresion lineal multiple. Se
muestran las medias, la matriz de covarianza y la matriz de correlaciones de las variables
pronosticadas.

Correccion de la estimacion. El método de regresion puede anadir un componente aleatorio a las
estimaciones de regresion. Puede seleccionar residuos, variantes normales, variantes ¢ de Student
0 sin correccion.

m  Residuo. Los términos de error se eligen al azar de entre los residuos observados en los casos
completos, para afiadirlos a las estimaciones de regresion.

®m Variantes normales. Los términos de error se escogen al azar de una distribucion con valor
esperado 0 y desviacion tipica igual a la raiz cuadrada del termino error cuadratico medio
de la regresion.

m Variantes de Student. Los términos de error se escogen al azar de una distribucion t con los
grados de libertad especificados y se escalan segun la raiz del error cuadratico medio (RMSE).

Nimero maximo de predictores. Establece un limite maximo para el niimero de variables
predictoras (independientes) utilizadas en el proceso de estimacion.

Guardar datos completados. Escribe un conjunto de datos en la sesion actual o en un archivo de
datos externo con formato IBM® SPSS® Statistics, reemplazando los valores perdidos por los
valores estimados mediante el método de regresion.
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Para especificar las opciones de regresion

» En el cuadro de didlogo principal Analisis de valores perdidos, seleccione las variables cuyos
valores perdidos desea estimar utilizando el método de regresion.

» Seleccione Regresion en el grupo Estimacion.

» Para especificar las variables predictoras y pronosticadas, pulse en Variables. Si desea obtener mas
informacion, consulte el tema Variables pronosticadas y predictoras el p. 11.

» Pulse en Regresion.

» Seleccione las opciones de regresion deseadas.

Variables pronosticadas y predictoras

Figura 2-6
Cuadro de didlogo Anélisis de valores perdidos: Variables para estimaciones de regresion y EM

[ Andlisis de valores perdidos: Yariables para estimaciones de regresion y EM

Wariahlzs

@ Ltilizar tadas las variahles cuantitativas ® Seleccionat vatiables
Variahles cuantitativas: Watiahles pronosticadas:
tenure
age
employ -
addrezs
income:
reside
Ambos

“ariables predictoras:
» .

o) i

Por defecto, se utilizan todas las variables cuantitativas para la estimacion de regresion y EM. Si es
necesario, puede especificar que determinadas variables se utilicen como variables pronosticadas
o variables predictoras en las estimaciones. Una determinada variable puede aparecer en ambas
listas, pero hay situaciones en las que quiza quiera restringir el uso de una variable. Por ejemplo,
a algunos analistas no les resulta comodo estimar los valores de las variables de resultados.
También es posible que quiera utilizar variables diferentes en estimaciones distintas y ejecutar el
procedimiento varias veces. Por ejemplo, si tiene un conjunto de elementos que son valoraciones
de enfermeras y otro conjunto que son valoraciones de médicos, tal vez quiera ejecutar el
procedimiento una vez utilizando el elemento de las enfermeras para estimar los elementos de las
enfermeras y otra vez para estimar los elementos de los médicos.



12

Capitulo 2

También hay que hacer otra consideracion al utilizar el método de regresion. En la regresion
multiple, el uso de un subconjunto grande de variables independientes puede generar valores
pronosticados de peor calidad que los que generaria un subconjunto mas pequeiio. Por tanto,
para que se utilice una variable, debe alcanzar un limite de F para entrar de 4,0. Este limite se
puede cambiar utilizando la sintaxis.

Para especificar las variables pronosticadas y predictoras

» En el cuadro de didlogo principal Analisis de valores perdidos, seleccione las variables cuyos
valores perdidos desea estimar utilizando el método de regresion.

» Seleccione EM o Regresion en el grupo Estimacion.
» Pulse en Variables.

» Si desea utilizar determinadas variables, en vez de todas, como variables pronosticadas y variables
predictoras, elija Seleccionar variables y mueva las variables a las listas adecuadas.

Funciones adicionales del comando MVA

La sintaxis de comandos también le permite:

m  Especificar distintas variables descriptivas para los patrones de valores perdidos, los
patrones de los datos y los patrones tabulados, mediante la palabra clave DESCRIBE en los
subcomandos MPATTERN, DPATTERN 0 TPATTERN.

m  Especificar més de una variable de ordenacion para la tabla de patrones de los datos, utilizando
el subcomando DPATTERN.

m  Especificar mas de una variable de ordenacion para los patrones de los datos, utilizando el
subcomando DPATTERN.

Especificar la tolerancia y la convergencia mediante el subcomando EM.
Especifique la tolerancia y la F para entrar mediante el subcomando REGRESSTON.

Especificar diferentes listas de variables para EM y para Regresion, con los subcomandos
EM y REGRESSION.

m  Especificar diferentes porcentajes para suprimir los casos mostrados para TTESTS, TABULATE
y MISMATCH.

Consulte la Referencia de sintaxis de comandos para obtener informaciéon completa de la sintaxis.
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Imputacion maltiple

El objetivo de la imputacion multiple es generar valores posibles para los valores perdidos,
creando asi varios conjuntos de datos “completos”. Los procedimientos analiticos que trabajan
con conjuntos de datos de imputacion multiple producen resultados para cada conjunto de datos
“completo”, ademas de resultados combinados que estiman cuales habrian sido los resultados si el
conjunto de datos original no tuviera valores perdidos. Estos resultados combinados suelen ser
mas precisos que los proporcionados por métodos de imputacion individual.

Variables de analisis. Las variables de analisis pueden ser:

®  Nominal. Una variable se puede tratar como nominal si sus valores representan categorias que
no obedecen a una ordenacion intrinseca (por ejemplo, el departamento de la empresa en el
que trabaja un empleado). Algunos ejemplos de variables nominales son: region, codigo
postal o confesion religiosa.

® Ordinal. Una variable puede tratarse como ordinal cuando sus valores representan categorias
con alguna ordenacion intrinseca (por ejemplo, los niveles de satisfaccion con un servicio,
que vayan desde muy insatisfecho hasta muy satisfecho). Entre los ejemplos de variables
ordinales se incluyen escalas de actitud que representan el grado de satisfaccion o confianza y
las puntuaciones de evaluacion de las preferencias.

m Escala. Una variable puede tratarse como escala (continua) cuando sus valores representan
categorias ordenadas con una métrica con significado, por lo que son adecuadas las
comparaciones de distancia entre valores. Son ejemplos de variables de escala: la edad
en afios y los ingresos en dolares.

El procedimiento supone que se ha asignado el nivel de medida adecuado a todas las variables.
No obstante, puede cambiar temporalmente el nivel de medida para una variable pulsando
con el boton derecho en la variable en la lista de variables de origen y seleccionar un nivel
de medida en el menu contextual.

Un icono situado junto a cada variable de la lista de variables identifica el nivel de medida y
el tipo de datos.

Numérico Cadena

n/a

il
&

Escala (Continuo)

Ordinal

Nominal

] =S

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 13



14

Capitulo 3

Ponderaciones de frecuencia. Este procedimiento respeta las ponderaciones de frecuencia
(replicacion). Los casos de ponderaciones con valor negativo o cero de replicacion se ignoran.
Las ponderaciones no enteras se redondean al nimero entero mas cercano.

Ponderacion de analisis. Las ponderaciones de andlisis (regresion o muestreo) se incorporan
en resumenes de valores perdidos y en modelos de imputacion que se ajusten. Los casos de
ponderaciones de andlisis con valor negativo o cero se excluiran.

Muestras complejas.El procedimiento de Imputacién multiple no trata explicitamente los estratos,
agrupaciones u otras estructuras de muestreo complejas, aunque puede aceptar ponderaciones de
muestreo finales en la forma del analisis de la variable de ponderacion. Tenga también en cuenta
que los procedimientos de muestreos complejos actualmente no analizan de forma automatica
varios conjuntos de datos imputados. Para obtener una lista completa de procedimientos que
admiten la combinacidon, consulte Analisis de datos de imputacion multiple el p. 28.

Valores perdides. Los valores perdidos tanto por el usuario como por el sistema se consideran
valores no validos; es decir, ambos tipos de valores perdidos se sustituyen cuando se imputan
los valores y los dos se consideran valores no validos de variables utilizadas como predictores
de modelos de imputacion. Los valores perdidos por el usuario y por el sistema también se
consideran perdidos en los analisis de valores perdidos.

Replicacion de los resultados (Imputar valores perdides). Si desea replicar exactamente los
resultados de imputacion, utilice el mismo valor de inicializacion para el generador de nimeros
aleatorios, el mismo orden de datos y el mismo orden de variables, ademas de utilizar la misma
configuracion del procedimiento.

m  Generacion de nameros aleatorios. El procedimiento utiliza la generacion de nimeros
aleatorios durante el calculo de valores imputados. Para reproducir los mismos resultados
aleatorios en el futuro, utilice el mismo valor de inicializacion para el generador de numeros
aleatorios antes de cada ejecucion del procedimiento Imputar valores perdidos.

Orden de casos. Los valores se imputan en el orden de casos.

Orden de las variables. El método de imputacion de especificacion totalmente condicional
imputa los valores en el orden especificado en la lista Variables de analisis.

Existen dos cuadros de dialogo dedicados a la imputacion multiple.

B Analizar patrones proporciona medidas descriptivas de los patrones de valores perdidos en los
datos y puede resultar util como paso exploratorio antes de la imputacion.

®  Imputar valores perdidos se utiliza para generar imputaciones multiples. Los conjuntos de
datos completos pueden analizarse con procedimientos que admiten conjuntos de datos de
imputacion multiple. Consulte Andlisis de datos de imputacién multiple el p. 28 para obtener
informacién sobre el analisis de conjuntos de datos de imputacion multiple y una lista de
procedimientos que admiten estos datos.

Analizar patrones

Analizar patrones proporciona medidas descriptivas de los patrones de valores perdidos en los
datos y puede resultar util como paso exploratorio antes de la imputacion.
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Ejemplo. Un proveedor de telecomunicaciones desea comprender mejor los patrones de uso de
servicio en su base de datos de clientes. Tienen datos completos de los servicios utilizados por
sus clientes, pero la informacidon demografica recopilada por la empresa tiene diferentes valores
perdidos. El analisis de patrones de valores perdidos puede ayudar a determinar los siguientes
pasos que se imputaran. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Uso de imputacion
multiple para completar y analizar un conjunto de datos en el capitulo 5 el p. 49.

Para analizar patrones de datos perdidos

Seleccione en los mens:
Analizar > Imputacion multiple > Analizar patrones...

Figura 3-1
Cuadro de didlogo Analizar patrones
ffH Analizar patrones
Wariahles: Analizar variables horizontales:

f Mimero de personas ...
&_—) Servicio gratuito [tallfr ...
6’5 Alguiler de equipo [eg...
&5 Servicio de tarjeta de |
&b Servicia inalémbrice [..

@@ Mezes de servicio [ten...
f Edad en afioz [age]

& Estado civil [marital]

f Afioz en la direccion &...
f Ingresos del hogar en ...
d:l Mivel de educacidn [ed]
@ﬁ Afioz en la empresa ac...

gﬁ Larga distancia mes p..
f Servicio gratuito mes .
f Ecjuipo tmes pazado [e..
‘gﬁ Tarjeta de llamada me...

A Inalimbricn mas nasa

Ponderacion de analizis:

Rezultados

Eﬁ Resumen de los valores perdidas

Eﬁ Patrones de oz valares perdicios

[ Warisbles con ks frecuencia mas atta de valores perdidos

Mmero méximo e vatiables mostradas: H

Porcentaje minimo perdido para las varisbles gque se van & mostrar:

: Aceptarj[ Pecar ][Eestahlecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione al menos dos variables de analisis. El procedimiento analiza patrones de datos
perdidos en estas variables.

Configuracion opcional

Ponderacion de analisis. Esta variable contiene ponderaciones de analisis (regresion o muestra). El
procedimiento incorpora ponderaciones de analisis en resimenes de valores perdidos. Los casos
de ponderaciones de analisis con valor negativo o cero se excluiran.

Resultado. Los siguientes resultados opcionales estan disponibles:

m  Resumen de valores perdidos. Esto muestra un grafico de sectores con paneles que indica el
numero y el porcentaje de variables de andlisis, casos o datos individuales que tengan uno o
mas valores perdidos.
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m Patrones de valores perdides. Esto muestra patrones tabulados de valores perdidos. Cada
patréon se corresponde con un grupo de casos con el mismo patron de datos completos e
incompletos sobre variables de analisis. Puede utilizar este resultado para determinar si
puede utilizar el método de imputacion monotdnica para sus datos o, si no, en qué medida
se aproximan sus datos a un patréon monotonico. El procedimiento ordena las variables de
analisis para revelar o aproximarse a un patron monotonico. Si no hay patrones que no sean
monotonicos después de la reordenacion, puede llegar a la conclusion de que los datos tienen
un patrén monotoénico cuando las variables de analisis se ordenan de tal forma.

m  Variables con la mayor frecuencia de valores perdidos. Esto muestra una tabla de variables de
analisis ordenadas por el porcentaje de valores perdidos en orden descendente. La tabla
incluye estadisticos descriptivos (media y desviacion tipica) para variables de escala.

Puede controlar el nimero maximo de variables que se mostrara y el porcentaje de ausencia
minimo de una variable para que se incluya en la visualizacion. Se muestra el conjunto de
variables que cumplen ambos criterios. Por ejemplo, si establece el nimero méaximo de
variables como 50 y el porcentaje de ausencia minimo como 25, hara que la tabla muestre
un méximo de 50 variables que tengan un minimo del 25 % de valores perdidos. Si hay 60
variables de analisis pero solo 15 tienen un porcentaje igual o mayor al 25 % de valores
perdidos, el resultado solo incluira 15 variables.

Imputar valores perdidos

Imputar valores perdidos se utiliza para generar imputaciones multiples. Los conjuntos de datos
completos pueden analizarse con procedimientos que admiten conjuntos de datos de imputacion
multiple. Consulte Analisis de datos de imputacion multiple el p. 28 para obtener informacion
sobre el analisis de conjuntos de datos de imputacion multiple y una lista de procedimientos que
admiten estos datos.

Ejemplo. Un proveedor de telecomunicaciones desea comprender mejor los patrones de uso de
servicio en su base de datos de clientes. Tienen datos completos de los servicios utilizados por
sus clientes, pero la informacion demografica recopilada por la empresa tiene diferentes valores
perdidos. Ademads, estos valores no estan perdidos de forma aleatoria, por lo que se utilizard la
imputacion multiple para completar el conjunto de datos. Si desea obtener mas informacion,
consulte el tema Uso de imputacion multiple para completar y analizar un conjunto de datos en el
capitulo 5 el p. 49.

Para imputar valores perdidos

Seleccione en los menus:
Analizar > Imputacién multiple > Imputar valores de datos perdidos...
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Figura 3-2
Pestana Variables, Imputar valores perdidos

Imputar valores de datos perdidos

“ariables | método | Restricciones | Resuftados

Wariables: Wariables en el modelo
% Servicio gratuita [tallfres]
é?;; Alguiler de equipo [euip]
é}) Servicio de tarjeta de lamadas ...
% Servicio inalambrico [wireless)

& Meses de servicio [tenure] o
f Edad en afios [age]
& Estado civil [marital]
& Afios en la direccidn actual [add...
e& Ingresos del hogar en miles [inc... | 3
E[I Mivel de educacion [ed]

f Afios en la empresa actual [emp... p—
~

f Larga distancia mes pasado [lo...
f Servicio gratuita mes pasado [to..
& Equipo mes pasado [equipmon]

f Tarjeta de llamada mes pasada ..
& Inalambrico mes pasado [wirem. .

é?;; Warias ineas [muttline]
& . .

Imputaciones: H
hd

Ubicacion de los datos imputados

Ponderacidn de andlisis:

@ Crear un nuevo conjunto de datos

Momibre de conjunto de datos  |imputar

© Escribir en un nuevo archivo de datos

@ Después de generar Un conjurto de dstos gue cortengs 0 valores imputacdos, puede
A utilizar procedimientos de analiziz de PASY Statistics habituales marcados por el icono

para analizar sus datos. Consulte la avuda para obtener una lista completa de los
procedimientos de andliziz admitidos.

[ Pegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Elija al menos dos variables en el modelo de imputacioén. El procedimiento imputa valores
multiples para los datos perdidos de estas variables.

» Especifique el nimero de imputaciones que deben calcularse. Este valor es 5 por defecto.

» Especifique un conjunto de datos o archivo de datos con formato IBM® SPSS® Statistics en el
que se escribiran los datos imputados.

El conjunto de datos de salida consiste en los datos de casos originales con datos perdidos mas un
conjunto de casos con valores imputados para cada imputacion. Por ejemplo, si el conjunto de
datos original tiene 100 casos y usted tiene cinco imputaciones, el conjunto de datos de salida
contendra 600 casos. Todas las variables del conjunto de datos de entrada se incluyen en el
conjunto de datos de salida. Las propiedades de diccionario (nombres, etiquetas, etc.) de las
variables existentes se copian en el nuevo conjunto de datos. El archivo también contiene una
nueva variable, Imputation_, una variable numérica que indica la imputacion (0 para datos
originales o 1..n para casos con valores imputados).
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El procedimiento define automaticamente la variable Imputation como una variable de division
cuando se crea el conjunto de datos de salida. Si las divisiones estan activadas cuando se ejecuta
el procedimiento, el conjunto de datos de salida incluye un conjunto de imputaciones por cada
combinacién de valores de variables de division.

Configuracion opcional

Ponderacion de analisis. Esta variable contiene ponderaciones de analisis (regresion o muestra).
El procedimiento incorpora ponderaciones de analisis en modelos de regresion y clasificacion
utilizados para imputar valores perdidos. Las ponderaciones de analisis también se utilizan en
resumenes de valores imputados; por ejemplo, media, desviacion tipica y error tipico. Los casos
de ponderaciones de analisis con valor negativo o cero se excluiran.

Campos con un nivel de medicion desconocido

La alerta de nivel de medicion se muestra si el nivel de medicion de una o mas variables (campos)
del conjunto de datos es desconocido. Como el nivel de medicion afecta al calculo de los
resultados de este procedimiento, todas las variables deben tener un nivel de medicion definido.

Figura 3-3
Alerta de nivel de medicion

22 Nivel de medicign

-

u El nivel de medicion adecuado es importante para este procedimiento. El nivel de medicion es desconocido para uno
o mé&s campos en el conjunto de datos. Estos campos pueden asignarse manualmente, o pueden azignarse de
forma automatica explorando los datos,

[&Signar manualmente. .. ] [ Cancelar ] [ AyLica ]

m  Explorar datos. Lee los datos del conjunto de datos activo y asigna el nivel de medicion
predefinido en cualquier campo con un nivel de mediciéon desconocido. Si el conjunto de
datos es grande, puede llevar algtin tiempo.

m  Asignar manualmente. Abre un cuadro de didlogo que contiene todos los campos con un
nivel de medicion desconocido. Puede utilizar este cuadro de dialogo para asignar el nivel
de medicion a esos campos. También puede asignar un nivel de medicién en la Vista de
variables del Editor de datos.

Como el nivel de medicion es importante para este procedimiento, no puede acceder al cuadro
de dialogo para ejecutar este procedimiento hasta que se hayan definido todos los campos en
el nivel de medicion.
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Figura 3-4
Pestana Método, Imputar valores perdidos

H Imputar valores de datos perdidos

Varigbles | Método | Restricciones | Resultados
Métado de impLtacian
© putomético

Esta opcidn selecciona automaticamente un método de imputacidn basado en una exploracion
de sus datos.

@) Personalizadn

@ Especificacion completamente condicional (MCMC)

Ezte método ez adecuado para los datos con un patran arbitrario de valores perdidos.

tteraciones méximas: E

d
@ Monotona

Este métada ez apropiada cuanda 1oz datos tienen un patrdn monotono de valores
perdidos. Tenga en cuenta gue el orden de las variables especificado en la ficha Variables
afectara al resultado.

] Inciuir interacciones bidireccionales entre los predictores categdricos

Tipo de modelo para variables de escala.  |Regresidn lineal =

Tolerancia para la gingularicad: 1E-012 =

I Aceptar I[ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Imputacion multiple

La pestaiia Método especifica la forma en la que se imputaran los valores perdidos, incluidos
los tipos de modelos utilizados. Los predictores categdricos estan codificados con indicadores

(dummy).

Método de imputacion. El método Automatico explora los datos y utiliza el método monotoénico
si los datos muestran un patrén monoténico de valores perdidos; de lo contrario, se utiliza
la especificacion totalmente condicional. Si esta seguro de qué método desea utilizar, puede

especificarlo como un método Personalizado.

m  Especificacion totalmente condicional. Este es un método de Monte Carlo y cadenas de
Markov (MCMC) iterativo que puede utilizarse cuando el patron de datos perdidos es

arbitrario (monotdnico 0 no monotdnico).

El método de especificacion totalmente condicional (FCS) ajusta un modelo univariante
(variable dependiente simple) para cada iteracion y variable en el orden especificado en la lista
de variables utilizando como predictores todas las demads variables disponibles en el modelo
para luego imputar los valores perdidos de las variables que se estan ajustando. El método
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continua hasta que se alcanza el nimero maximo de iteraciones y los valores imputados en la
maxima iteracion se guardan en el conjunto de datos imputado.

Nimero maximo de iteraciones. Esto especifica el nimero de iteraciones, o “pasos”, realizadas
por la cadena de Markov utilizada por el método de especificacion totalmente condicional. Si
el método de especificacion totalmente condicional se selecciond automaticamente, utilizara
el numero predeterminado de 10 iteraciones. Cuando selecciona la especificacion totalmente
condicional de manera explicita, puede especificar un nimero personalizado de iteraciones.
Puede que deba aumentar el nimero de iteraciones si la cadena de Markov no ha convergido.
En la pestafa Resultados, puede guardar los datos de historial de iteraciones de especificacion
totalmente condicional y realizar un grafico de los mismos para evaluar la convergencia.

m  Monotonico. Este es un método no iterativo que solo puede utilizarse cuando los datos tienen
un patrén monoténico de valores perdidos. Existe un patrén monoténico cuando puede
ordenar las variables de tal forma que, si una variable tiene un valor no perdidos, todas las
variables precedentes también tienen valores no perdidos. Al especificar que se trata de un
método Personalizado, asegurese de especificar las variables en la lista y ordenar que muestre
un patrén monotdnico.

El método monotoénico ajusta un modelo univariante (variable dependiente simple) para cada
variable del orden monotonico utilizando como predictores todas las variables anteriores, para
luego imputar los valores perdidos de las variables que se estan ajustando. Estos valores
imputados se guardan en el conjunto de datos imputado.

Incluir interacciones dobles. Cuando el método de imputacion se selecciona automaticamente, el
modelo de imputacion de cada variable incluye un término constante y los efectos principales de
las variables predictoras. Al seleccionar un método especifico, puede incluir opcionalmente todas
las interacciones dobles posibles entre las variables predictoras categoricas.

Tipo de modelo para variables de escala.Cuando el método de imputacion se selecciona
automaticamente, la regresion lineal se utiliza como modelo univariante para variables de escala.
Al seleccionar un método especifico, también puede seleccionar alternativamente equivalencia de
media predictiva como modelo para variables de escala. La equivalencia de media predictiva es
una variante de la regresion lineal que iguala los valores imputados calculados por el modelo de
regresion con el valor observado mas cercano.

La regresion logistica siempre se utiliza como modelo univariante para variables categoricas.
Los predictores categoricos estan codificados con indicadores (dummy), independientemente
del tipo de modelo.

Tolerancia para la singularidad. Las matrices singulares (que no se pueden invertir) tienen
columnas linealmente dependientes, lo que causar graves problemas al algoritmo de estimacion.
Incluso las matrices casi singulares pueden generar resultados deficientes, por lo que el
procedimiento tratard una matriz cuyo determinante es menor que la tolerancia como singular.
Especifique un valor positivo.
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Restricciones

Figura 3-5
Pestana Restricciones, Imputar valores perdidos

H Imputar valores de datos perdidos

‘Yariables | Método | Restricciones | Resuftados
Explorar datos para resumen de variables
Walver @ explorar datos I__I Limitar nimero de casos explorados

Rezumen de variahles:

Yatiables en el modelo | Parcentaje perdido himima observada Méximo ohservado

& terure =20 1 72 =
& age 250 g 77

&b maritsl 11,50 0 1

A lucine 4can n oo X
Cazos explorados: 1000

Definir restricciones:

Wariahles en el mo... Ral Wi Mz Redondeo

& Sy TTIHGLG G W30 L0 S ¥
&) retire Imputat un uso comao predictor =

&) gender Imputar un uso como predictor

@& reside Imputar un uso como predictor = -

Méximo de extracciones de casos:

Méaximo de extracciones de parametros:

W, El aumento del maximo de extracciones de parametros puede aumentar significativamente el
2 tiempo de andlisis.

[ Pegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

La pestafia Restricciones le permite restringir el papel de una variable durante la imputacion y
restringir el rango de valores imputados de una variable de escala de modo que sean convincentes.
Ademas, puede restringir el analisis a variables con menos de un porcentaje maximo de valores
perdidos.

Exploracion de datos para resumen de variables. Al pulsar en Explorar datos la lista muestra
variables de analisis y el porcentaje observado de ausencia, minimo y maximo para cada una.
Los resumenes pueden basarse en todos los casos o limitarse a una exploracion de los primeros n
casos, como aparece especificado en el cuadro de texto Casos. Puede actualizar los restimenes de
distribucion al pulsar en Volver a explorar datos.

Defina las restricciones

m  Papel. Esto le permite personalizar el conjunto de variables que deben imputarse y/o tratarse
como predictores. Normalmente, cada variable de andlisis se considera tanto dependiente
como predictora en el modelo de imputacion. El Papel puede utilizarse para desactivar la
imputacion de variables que desee Utilizar s6lo como predictor o para excluir el uso de variables
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como predictores (Sélo imputar) y, por lo tanto, hacer que el modelo de prediccion sea mas
compacto. Esta es la unica restriccion que puede especificarse para variables categoricas o
para variables que se utilizan s6lo como predictores.

B Min. y Max. Estas columnas le permiten especificar los valores minimos y maximos imputados
que se permiten para las variables de escala. Si un valor imputado se sale del rango, el
procedimiento extrae otro valor hasta que encuentra uno dentro del rango o se alcanza al
nimero maximo de extracciones (consulte Maximo de extracciones a continuacion). Estas
columnas sélo estan disponibles si se selecciona Regresion lineal como el tipo de modelo
de variable de escala en la pestana Método.

m Redondeo. Algunas variables se pueden utilizar como escala, pero tienen valores que estan
restringidos de forma natural, por ejemplo, el nimero de miembros de una familia deben ser
un nimero entero y la cantidad gastada durante una visita a una tienda de alimentacion no
puede tener decimales. Esta columna le permite especificar la menor denominacién que se
puede aceptar. Por ejemplo, para obtener valores enteros, especifique 1 como la denominacion
de redondeo; para obtener valores redondeados hacia el decimal siguiente, especifique 0,01.
En general, los valores se redondean hacia el multiplo entero mas cercano a la denominacion
de redondeo. La siguiente tabla muestra como actlian los diferentes valores de redondeo sobre
un valor imputado de 6.64823 (antes del redondeo).

Denominaciéon de redondeo Valor al que se redondea 6,64832
10 10

1 7

0.25 6.75

0.1 6.6

0.01 6.65

Exclusion de variables con grandes cantidades de datos perdidos. Normalmente, las variables de
andlisis se imputan y utilizan como predictores independientemente de cuantos valores perdidos
tengan, siempre que tengan los suficientes datos para calcular un modelo de imputacion. Puede
decidir excluir variables con un alto porcentaje de valores perdidos. Por ejemplo, si especifica 50
como Porcentaje maximo de valores perdidos, las variables de analisis con mas del 50 % de valores
perdidos no se imputaran, ni se utilizaran como predictores en modelos de imputacion.

Maximo de extracciones. Si se especifican valores minimos o maximos para valores imputados
de variables de escala (consulte Min. y Max. anteriormente), el procedimiento intentara extraer
valores para un caso hasta que encuentre un conjunto de valores que se encuentren dentro de los
rangos especificados. Si no se obtiene un conjunto de valores dentro del nimero especificado de
extracciones por caso, el procedimiento extraera otro conjunto de parametros de modelo y repetira
el proceso de extraccion de casos. Se producira un error si no se obtiene un conjunto de valores que
se halle entre los rangos dentro del nimero especificado de extracciones de casos y parametros.

Tenga en cuenta que el incremento de estos valores puede incrementar el tiempo de procesamiento.
Si el procedimiento tarda demasiado tiempo o si no puede encontrar extracciones adecuadas,
compruebe los valores minimos y maximos especificados para asegurarse de que sean correctos.
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Resultados

Figura 3-6
Pestana Resultados, Imputar valores perdidos

= Imputar valores de datos perdidos

‘ariables | Método | Restricciones | Resuftados
Wizualizacian
[ Modeln de imputacién

|| Estadisticos descriptivos pars varisbles con valores imputacos

Hiztorial ce |as teracionss

[T] crear historial de teracién

@

[ Pegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Representacion. Controla la visualizacion de resultados. Siempre se muestra un resumen de
imputacion general, que incluye tablas que relacionan las especificaciones de imputacion,
iteraciones (para el método de especificacion totalmente condicional), variables dependientes
imputadas, variables dependientes excluidas de la imputacion y la secuencia de imputacion. Si se
especifica, también se muestran las restricciones para variables de analisis.

m  Modelo de imputacion. Esto muestra el modelo de imputacion para las variables dependientes
y los predictores e incluye el tipo de modelo univariante, efectos de modelo y el numero de
valores imputados.

m Estadisticos descriptives. Esto muestra estadisticos descriptivos para variables dependientes
para los que se imputan valores. En el caso de las variables de escala, los estadisticos
descriptivos incluyen media, recuento, desviacion tipica, min. y max. de los datos de entrada
originales (antes de la imputacidn), valores imputados (mediante imputacion) y datos
completos (valores originales e imputados juntos mediante imputacioén). En el caso de las
variables categoricas, los estadisticos descriptivos incluyen recuento y porcentaje por categoria
de los datos de entrada originales (antes de la imputacion), valores imputados (mediante
imputacion) y datos completos (valores originales e imputados juntos mediante imputacion).
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Historial de iteraciones. Cuando se utiliza el método de imputacion de especificacion totalmente
condicional, puede solicitar un conjunto de datos que contenga datos del historial de iteraciones
para la imputacion de especificacion totalmente condicional. El conjunto de datos contiene medias
y desviaciones tipicas mediante iteracion e imputacion por cada variable dependiente de escala
para la que se imputan valores. Puede realizar un grafico de los datos para ayudar a evaluar la
convergencia de modelo. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Comprobacion de la
convergencia de FCS en el capitulo 5 el p. 68.

Funciones adicionales del comando MULTIPLE IMPUTATION

La sintaxis de comandos también le permite:

m  Especificar un subconjunto de variables para los que se muestran estadisticos descriptivos
(subcomando ITMPUTATIONSUMMARIES).

m  Especificar tanto un analisis de patrones perdidos como la imputaciéon en una Unica ejecucion
del procedimiento.

m  Especifique el nimero maximo de pardmetros de modelo permitido al imputar cualquier
variable (palabra clave MAXMODELPARAM).

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

Trabajo con datos de imputacion miltiple

Cuando se crea un conjunto de datos de imputacion multiple, se aiade una variable llamada,
Imputation_ con etiqueta variable Niumero de imputacion, y el conjunto de datos se ordena segin
el mismo en orden ascendente. Los casos del conjunto de datos original tienen el valor 0. Los
casos de valores imputados se numeran del 1 al M, donde M es el nimero de imputaciones.

Cuando abre un conjunto de datos, la presencia de Imputation_ identifica el conjunto de datos
como un posible conjunto de datos de imputacion multiple.

Activacion de un conjunto de datos de imputacion miltiple para su analisis

El conjunto de datos debe dividirse utilizando la opcién Comparar los grupos, con Imputation_
como variable de agrupacion para que se considere un conjunto de datos de imputacion multiple
en los analisis. También puede definir divisiones en otras variables.

Seleccione en los menus:
Datos > Dividir archivo...
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Figura 3-7
Cuadro de diglogo Dividir archivo

H Segmentar archivo

& hezes de servicio [... |
f Edad en afiozs [age]
& Estado civil [marital] © Comparat los grupos
& Afioz en la direccid. .
@5" Ingresos del hogar ...
d:l Mivel de educacian ... Grupos basados en;
y hoslenlalepresty &) Mumero de imputacion [Imputation_]
& Juhilacio [retire]

&) Sexo [gender]

f Mdmers de persona. ..
&; Servicio gratuito [tol...
&b Alouiler de equipn [... =]l © B archiva ya esta ardenado

© Analizar todos 1oz casos, No Crear drupos

@ Crganizar [0z resultados por grupos

@ Crdenar archivo seQln variables de agrupscion

[ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuca ]

» Seleccione Comparar los grupos.

» Seleccione Numero de imputacion [Imputation_] como variable en la que agrupar los casos.

Asimismo, cuando activa las marcas (consulte a continuacion), el archivo se divide en el Numero
de imputacion [Imputation_)].

Distincion entre valores imputados y valores observados

Puede distinguir entre los valores imputados y los observados segun el color de fondo de las
casillas, la fuente y la negrita (en el caso de valores imputados). Para obtener mas detalles sobre
qué marcas estan activadas, consulte Opciones de imputacion multiple el p. 33. Cuando cree un
conjunto de datos nuevo en la sesion actual con el procedimiento Imputar valores perdidos,

las marcas se activan por defecto. Cuando abra un archivo de datos guardado que incluye
imputaciones, las marcas se desactivan.
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Figura 3-8
Editor de datos con marcas de imputacion desactivadas
B4 “Sin titulo2 [telelmputed] - Editor de datos =] <
Archivo  Edicion  %er Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Utlidades  Vertana  Ayuds
11032 Imputation_ 1o |visible: 31 de 31 variables
Imputation | tenure | age marital | address | incc
1034 1 " 27 1 16 -
1035 1 g0 46 0 13 E
1036 1 o0 35 1 3 B
1037 1 66 60 0 38
1035 1 44 a7 1 1
1039 1 1 41 1 0 E
| ] |
Vista de datos | “ista de variables
| | El procesador esté Iisto| | | | |Segmentar fat Imputation_'

Para activar las marcas, elija en los menus del Editor de datos:
Ver > Marcar datos imputados...

Figura 3-9
Editor de datos con marcas de imputacién activadas
BH *Sin titulo2 [telelmputed] - Editor de datos =Jo&d
Archivo  Edicion  %er Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Utlidades  Vertana  Ayuds
1032 Imputation_ 1o isible: 31 de 31 variables |1 B
Imputatian | tenure | age | marital | address | ince
1034 1 " 27 1 16 -
1035 1 60 46 1] 13 E
1038 1 20 35 1 4 B
1037 1 66 60 1] 35
1035 1 44 a7 1 1
1033 1 1 4 1 o |
= | ] |
Vista de datos | Wista de variables
| | El procesador esta Iist0| | | | |Segmentar par Imputation_'

También puede activar las marcas pulsando el boton de activacién/desactivacion de marcas de
imputacion situado en el borde derecho de la barra de edicion en Vista de datos del Editor de datos.

Desplazamiento entre imputaciones

» Elija en los menus:
Editar > Ir a la imputacion...

» Seleccione la imputacion (o datos originales) en la lista desplegable.
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Figura 3-10
Cuadro de didlogo Ir a

@Ira

Cazo | ‘ariable | Imputacion

Ir & la imputacion:

Diatos originales ! E]
Datos originales
1

L0 I S e R )

También puede seleccionar la imputacion en la lista desplegable de la barra de edicion en Vista de
datos del Editor de datos.

Figura 3-11
Editor de datos con marcas de imputacion activadas
EA *Sin titulo2 [telelmputed] - Editor de datos g@
Archivo  Edicion  %er Datos  Transformar  Analizar  Graficos Ullidades  Wentana  Avyuda
11032 Imputation_ o visible: 31 de 31 varisbles |1 - ﬁ
Imputation_ | tenure | age rmari ?atos e
1034 1 11 27 o
1035 1 B0 45 3
1036 1 20 35 P
1037 1 Ee B0 S -
1038 1 44 57 1 1
1039 1 I M 1 0
o] ]

Vista de datos | “ista de variables
| | El procesador esta Iisto| | | | |Segmentar por Imputation_

La posicion relativa de caso se mantiene al seleccionar imputaciones. Por ejemplo, si hay 1.000
casos en el conjunto de datos original, el caso 1.034, el 34° caso de la primera imputacidn, aparece
en la parte superior de la cuadricula. Si selecciona la imputacion 2 en la lista desplegable, el caso
2034, el 34° caso de la segunda imputacion, aparecera en la parte superior de la cuadricula. Si
selecciona Datos originales en la lista desplegable, el caso 34 aparecera en la parte superior de la
cuadricula. La posicion de columna también se mantiene al desplazarse entre imputaciones, de
modo que es facil comparar valores entre imputaciones.

Transformacion y edicion de valores imputados

A veces debera realizar transformaciones en datos imputados. Por ejemplo, puede que desee tomar
el registro de todos los valores de una variable de salario y guardar el resultado en una nueva
variable. Un valor calculado mediante datos imputados se considerara imputado si difiere del
valor calculado utilizando los datos originales.



28

Capitulo 3

Si edita un valor imputado en una casilla del Editor de datos, dicha casilla se seguird considerando
imputada. No se recomienda editar valores imputados de esta forma.

Anélisis de datos de imputacion miltiple

Muchos procedimientos admiten la combinacion de resultados a partir del analisis de conjuntos de
datos de imputacion multiple. Cuando las marcas de imputacion estan activadas, aparece un icono
especial junto a los procedimientos que admiten la combinacion. Por ejemplo, en el subment
Estadisticos descriptivos del ment Analizar, Frecuencias, Descriptivos, Explorar y Tablas de
contingencia admiten la combinacion, mientras que Cociente, Graficos P-P y Graficos Q-Q no

lo hacen.

Figura 3-12
Menu Analizar con marcas de imputacion activadas

Analizar | Graficos  Uiidades  Yertama  Ayuda

% Frecuencias...

% Descriptivos ...

% Explotar...

% Tahlas de contingencia...
El Razdn...

Gréficos B-P...

[ craficos 0.

Informes

Estadisticos descriptivos
Tahlas

Andliziz de RFM
Compatar medias
Madelo lineal general

Modelos lineales generalizados

Maodelos mixos

Correlaciones

Regresion

Loglinesl

Redes neuronales
Clasificar

Reduccion de dimenziones
Escala

Pruehas no paramétricas
Setie temparal

Superyiv.

* T w ¥ ¥ w w w ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ w ¥

Respuesta muttipls
Analiziz de valores perdidos...
Imputacion muttiple »
Muestras complejas ]
Control de calicdad 4
Curya COR...

Tanto los resultados tabulares como el modelo PMML pueden combinarse. No hay ningin
procedimiento nuevo para solicitar resultados combinados; en su lugar, una nueva pestafia del
cuadro de didlogo Opciones le permite tener un control global sobre los resultados de imputacion
multiple.

®  Combinacion de resultados tabulares. De manera predeterminada, cuando ejecuta un
procedimiento compatible en un conjunto de datos de imputacion multiple, se producen
resultados automaticamente para cada imputacion, los datos originales (no imputados) y los
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resultados combinados (finales) que tienen en cuenta la variacion entre las imputaciones. Los
estadisticos combinados varian segun el procedimiento.

®  Combinacion de PMML. También puede obtener la combinacion de PMML a partir de
procedimientos compatibles que exporten PMML. El modelo PMML combinado se solicita
de la misma forma que el no combinado y se guarda en su lugar.

Los procedimientos incompatibles no producen resultados combinados ni archivos PMML
combinados.

Niveles de combinacion

Los resultados se combinan utilizando uno de los dos niveles siguientes:
®  Combinacion Naive. Solo esta disponible el parametro combinado.

®  Combinacion univariante. El pardmetro combinado, su error tipico, el estadistico de contraste
y los grados de libertad eficaces, el valor p, el intervalo de confianza y los diagndsticos
de combinacion (fraccion de informacion perdida, eficacia relativa, aumento relativo de la
varianza) se mostraran cuando estén disponibles.

Los coeficientes (regresion y correlacion), quieren decir (diferencias) y los recuentos se combinan
tipicamente. Si el error tipico del estadistico esta disponible, se utiliza la combinacion univariante;
en caso contrario se utiliza la combinacién naive.

Procedimientos que admiten combinacion

Los siguientes procedimientos admiten conjuntos de datos de imputacion multiple a los niveles de
combinacion especificados para cada resultado.

Frecuencias

m La tabla Estadisticos admite Medias en la combinacién Univariante (si también se pide E. T.
de la media) y N valido y N perdido en la combinacion Naive.

m La tabla Frecuencias admite Frecuencia en la combinacion Naive.

Descriptivos

m La tabla Estadisticos descriptivos admite Medias en la combinacion Univariante (si también
se pide E. T. de la media) y N en la combinacion Naive.

Tablas de contingencia

® La tabla de contingencia admite Recuento en la combinacion Naive.

Medias

m La tabla Informe admite Medias en la combinacion Univariante (si también se pide E. T.
de la media) y N en la combinacion Naive.

Prueba T para una muestra
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m La tabla Estadisticos admite Media en la combinacion Univariante y N en la combinacion
Naive.

m La tabla Prueba admite Diferencia de medias en la combinaciéon Univariante.

Prueba T para muestras independientes

m La tabla Estadisticos de grupo admite Medias en la combinacién Univariante y N en la
combinacién Naive.

m La tabla Prueba admite Diferencia de medias en la combinacion Univariante.

Prueba T para muestras relacionadas

m La tabla Estadisticos admite Medias en la combinacién Univariante y N en la combinacion
Naive.

La tabla Correlaciones admite correlaciones y N en la combinacion Naive.

La tabla Prueba admite Media en la combinaciéon Univariante.

ANOVA de un factor

m La tabla Estadisticos descriptivos admite Media en la combinaciéon Univariante y N en la
combinacién Naive.

m La tabla Pruebas de contraste admite Valor de contraste en la combinacion Univariante.

Modelos lineales mixtos
m La tabla Estadisticos descriptivos admite Media y N en la combinacion Naive.
m La tabla Estimaciones de efectos fijos admite Estimacion en la combinacion Univariante.

m La tabla Estimaciones de parametros de covarianzas admite Estimacion en la combinacion
Univariante.

m  Medias marginales estimadas: La tabla Estimaciones admite Media en la combinacion
Univariante.

m  Medias marginales estimadas: La tabla Comparaciones por parejas admite Diferencia de
medias en la combinaciéon Univariante.

Modelos lineales generalizados y Ecuaciones de estimacion generalizadas. Estos procedimientos
admiten la combinacion de PMML.

m La tabla Informacion sobre la variable categorica admite N y Porcentajes en la combinacion
Naive.

La tabla Informacion sobre la variable continua admite N y Media en la combinacion Naive.

La tabla Estimaciones de los parametros admite el coeficiente B en la combinacion
Univariante.

m  Medias marginales estimadas: La tabla Coeficientes de estimacion admite Correlaciones
en la combinacion Naive.

m  Medias marginales estimadas: La tabla Estimaciones admite Media en la combinacién
Univariante.

m  Medias marginales estimadas: La tabla Comparaciones por parejas admite Diferencia de
medias en la combinacion Univariante.



31

Imputacion multiple

Correlaciones bivariadas
m La tabla Estadisticos descriptivos admite Media y N en la combinacion Naive.

m La tabla Correlaciones admite correlaciones y N en la combinacion Univariante. Tenga en
cuenta que las correlaciones se transforman utilizando la transformacion z de Fisher antes de
realizar la combinacidn, y luego se transforman retrospectivamente tras la combinacion.

Correlaciones parciales
m La tabla Estadisticos descriptivos admite Media y N en la combinacion Naive.

m La tabla Correlaciones admite correlaciones en la combinacion Naive.

Regresion lineal. Este procedimiento admite la combinaciéon de PMML.
m La tabla Estadisticos descriptivos admite Media y N en la combinacion Naive.
m La tabla Correlaciones admite correlaciones y N en la combinacion Naive.

m La tabla Coeficientes admite B en la combinacion Univariante y Correlaciones en la
combinacién Naive.

m La tabla Coeficientes de correlacion admite Correlaciones en la combinacion Naive.

m La tabla Estadisticos residuales admite Media y N en la combinacion Naive.

Regresion logistica binaria. Este procedimiento admite la combinacion de PMML.

® La tabla Variables en la ecuacion admite B en la combinacion Univariante.

Regresion logistica multinomial. Este procedimiento admite la combinacion de PMML.

m La tabla Estimaciones de los parametros admite el coeficiente B en la combinacion
Univariante.

Regresion ordinal

m La tabla Estimaciones de los parametros admite el coeficiente B en la combinacion
Univariante.

Analisis discriminante. Este procedimiento admite la combinacion del modelo XML.
m La tabla Estadisticos de grupo admite Media y N valido en la combinacion Naive.
m La tabla Matrices intra-grupos combinadas admite Correlaciones en la combinacion Naive.

m La tabla Coeficientes de funciones discriminantes canonicas admite Coeficientes no
tipificados en la combinacion Naive.

® La tabla Funciones en centroides de grupo admite Coeficientes no tipificados en la
combinacién Naive.

m Latabla Coeficientes de funcidn de clasificacion admite Coeficientes en la combinacion Naive.

Prueba de chi-cuadrado
m La tabla Descriptivos admite Media y N en la combinacioén Naive.

m La tabla Frecuencias admite N Observado en la combinacion Naive.

Prueba binomial
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® La tabla Descriptivos admite Medias y N en la combinacion Naive.

m La tabla Prueba admite N, Proporcion observada y Proporcion de prueba en la combinacion
Naive.

Prueba de rachas

m La tabla Descriptivos admite Medias y N en la combinacion Naive.

Prueba Kolmogorov-Smirnov de una muestra

m La tabla Descriptivos admite Medias y N en la combinacion Naive.

Pruebas para dos muestras independientes
m La tabla Rangos admite Rango promedio y N en la combinacion Naive.

m La tabla Frecuencias admite N en la combinacion Naive.

Pruebas para varias muestras independientes
m La tabla Rangos admite Rango promedio y N en la combinacion Naive.

m La tabla Frecuencias admite Recuento en la combinacion Naive.

Pruebas para dos muestras relacionadas
m La tabla Rangos admite Rango promedio y N en la combinacion Naive.

m La tabla Frecuencias admite N en la combinacion Naive.

Pruebas para varias muestras relacionadas

m La tabla Rangos admite Rango promedio en la combinacion Naive.

Regresion de Cox. Este procedimiento admite la combinacion de PMML.
m La tabla Variables en la ecuacion admite B en la combinacion Univariante.

m La tabla Medias de covariables admite media en la combinacion Naive.
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Opciones de imputacion miltiple

Figura 3-13
Cuadro de didlogo Opciones: Pestana Imputaciones multiples
@ Opciones
General Wisar Datos Moneda Etigquetas de los resultados Graficos
Tahlas pivote Ubicaciones de archivos Proceszos Imputaciones mutiples Editor de sintaxis

Marca de los datos imputados

Color de fondo de celda:

(B

Fuente:

SanzSerif .

Resuttados de analisis

@ Resutados para log datos ohservados e imputados
© Resultacdos =dlo para los datos observados

© Resuttados sélo para los detos imputados

[ Rezuttadns combinaos
[ Estadistica de diagnéstica

[Aceptar][(:ancelar][ Aplicar ][ Ayuda ]

La pestafia Imputaciones multiples controla dos tipos de preferencias relacionadas con las
imputaciones multiples:

Aspecto de datos imputados. De manera predeterminada, las casillas que contienen datos
imputados tendran un color de fondo diferente que las casillas con datos no imputados. El aspecto
distintivo de los datos imputados deberia facilitarle el desplazamiento por un conjunto de datos y
la localizacion de estas casillas. Puede cambiar el color de fondo predeterminado de las casillas, la
fuente y hacer que los datos imputados aparezcan en negrita.

Resultados. Este grupo controla el tipo de resultados del Visor producidos cuando se analiza

un conjunto de datos imputado de forma multiple. De manera predeterminada, se produciran
resultados para el conjunto de datos originales (de antes de la imputacion) y para cada uno de

los conjuntos de datos imputados. Ademas, se generaran resultados combinados finales para los
procedimientos que sean compatibles con la combinacion de datos imputados. Los diagnosticos
de combinacién también apareceran cuando se realice una combinacidn univariante. Sin embargo,
puede suprimir los resultados que no desee ver.
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Para establecer opciones de imputacion miltiple

Elija en los menus:
Ediciéon > Opciones

Pulse la pestafia Imputaciones multiples.



Parte I
Ejemplos



Capitulo

Missing Value Analysis

Descripcion del patrén de los datos perdidos

Un proveedor de telecomunicaciones desea comprender mejor los patrones de uso de servicio
en su base de datos de clientes. La compatfiia quiere asegurarse de que los datos estan perdidos
completamente al azar antes de llevar a cabo mas analisis.

telco_missing.sav contiene una muestra aleatoria de la base de datos de clientes. Si desea
obtener mas informacion, consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS
Missing Values 20.

Ejecucion del analisis para mostrar estadisticos descriptivos

» Para ejecutar el analisis de valores perdidos, elija en los ments:
Analizar > Andlisis de valores perdidos...

Figura 4-1
Cuadro de didlogo Anélisis de valores perdidos

ﬁ Andlisis de valores perdidos

“arishles cuantitstivas: Patrones...

‘5 Alguiler de equipa [

f Larga distancia me...

&) Tarjeta de llamads ...
@9 Inalémbrico mes pa...
&b Vatias ineas [mut..

& Internet [internet]
&5 ID lamante [callid]
‘5 Llamada en espera ...
&5 Reenvio de lamaa...

L PO - Sy |

‘5 Servicio gratuito [tol... <

‘5 Servicio de tarjeta o,
@b Servicio inalémbrico... |

@9 Servicio gratuito me... |
f Eqjuipo mes paszado... |

‘5 Correo de voz [voice] |
&b Servicio de busca[... |

[Utilizgr todaz lag variables ]

ef Meses de servicio ...
& Edad en afios [age]

f Afioz en la empres...
ef Afioz en la direccio. .
& Ingresas del hogar ...

Wartishles categdricas:

& Estacin civil [marital]
d:l Mivel de educacion [ed]
& Jubilacia [retire]

&5 Sexo [gender]

Categorizs méximes:

Etiquetas de caso

IIM

Desctiptivos..
Estimacian

[T Por lista

|| Por parejas

|| Redgresidn

1

[ Pecar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione Estado civil [ecivil], Nivel educativo [ed], Retirado [retire] y Sexo [sexo] como
variables categoricas.

» Seleccione desde Meses de servicio [cargo] hasta Numero de personas en el hogar [reside]
como variables cuantitativas (escala).

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 36
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En este punto, se puede llevar a cabo el procedimiento y obtener estadisticos univariados, pero
seleccionaremos estadisticos descriptivos adicionales.

» Pulse en Descriptivos.

Figura 4-2
Cuadro de didlogo Andlisis de valores perdidos: Cuadro de didlogo Descriptivos

-y

ffH Andlisis de valores perdidos: Descriptivos

[ Estadisticos univariados

Eztadisticos para laz varisbles indicadoraz

= Porcentaje de dizcordancia
¥

[+ Pruchas t can oz grupos formados por las variables de indicador

Incluir probabilidades en la tabla

vf. Tablaz de contingencis de variables categdricas e indicadoras

Omitir variables gque pierden menos del % de casos

[Cancelar ][ Aviida ]

En el cuadro de didlogo Descriptivos, puede especificar distintos estadisticos descriptivos para
mostrarlos en los resultados. Los estadisticos univariados por defecto pueden ayudar a determinar
el grado general de los datos perdidos, pero los estadisticos para las variables-indicador ofrecen
mas informacion sobre como puede afectar el patron de los datos perdidos de una variable a

los valores de otra variable.

» Seleccione Pruebas t con los grupos formados por las variables de indicador.
» Seleccione Tablas de contingencia de variables categoricas y de indicador.
» Pulse en Continuar.

» En el cuadro de dialogo principal Analisis de valores perdidos, pulse en Aceptar.

Evaluacion de los estadisticos descriptivos

Para este ejemplo, los resultados incluyen:
m  Estadisticos univariantes

m  Tabla de pruebas ¢ de varianzas separadas, que incluyen medias de subgrupos cuando otra
variable estd presente o esta perdida

m  Tablas para cada variable categdrica que muestran frecuencias de datos perdidos para cada
categoria por cada variable cuantitativa (de escala)



38

Capitulo 4

Figura 4-3
Tabla de estadisticos univariados
Perdidos Mo de extrermos?
Desviacidn ) _
I Media tip. Recuento | Porcentaje Bajos Altos
months\WithService =[] 35,56 21,268 32 3.2 i 0
Age a7s 4175 12,573 25 25 ] 0
YearsAtaddress aa0 11,47 9,965 1480 15,0 1] 9
Incame a21 71,1462 8314424 178 179 ] T
PeoplelnHouszehald 966 2,32 1,431 x| 34 ] 33
vears\ithEmployer 904 11,00 10,113 96 9.6 0 15
EducationalLewel 965 35 34
RetirementStatus 916 84 a4
Gender 95 42 4.2
M aritalStatus ags 115 11,5

a. Mimero de casos fuera del rango (1 - 1.5%A1C, ©3 + 1 5%AIC).

Los estadisticos univariados proporcionan una primera idea, variable por variable, acerca del
impacto de los datos perdidos. El nimero de valores no perdidos para cada variable aparece en

la columna N 'y el numero de valores perdidos aparece en la columna Recuento de perdidos. La
columna Porcentaje de perdidos muestra el porcentaje de casos con valores que faltan y ofrece una
buena medida para comparar el grado de datos que faltan entre las variables. ingres (Ingresos del
hogar en miles) tiene el mayor numero de casos con valores que faltan (17,9%), mientras que edad
(Edad en arios) tiene el menor (2,5%). income también tiene el mayor nlimero de valores extremos.
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Figura 4-4
Tabla de pruebas t de varianzas separadas

. =

g 3 5| 2

% @ = w

E e« | B £ g ]

| 2|3 2 |8 | =

= o] = z =

5 & g 3

= = 2 2
1 4 3 35 14 10
] 202,2 | 192,5 . 3136 | 1911 | 1995
@ #no presente g19 | 83z | 850 693 | 7EE | @24
= #no perdido 149 | 143 0 128 | 138 | 142
® Media(Presentes) 3566 | 41,78 | 1147 | 740778 | 1120 | 234
Media(Perdidos) 3481 | 41,49 | 552734 | 986 | 2
1 50 | 83| -39 54 36
gl 2495 | 2228 | 1911 2033 | 3152
2 #nopresente 793 | 801 | 893 821 | 741 | 792
S #noperdido 175 | 174 | 187 0| 183 | 174
T Media(Presentes) 33,83 | 40,01 | 1067 | 71,7462 | 9.91 | 239
Media(Perdidos) 4297 | 49,73 | 1407 1683 | 202
1 10 -4 -7 5 -3
gl 105 | 1102 | a76 1148 1108
B #no presente arv aa1 THE 741 904 a74
g #no perdido 91 94 84 an 0 92
T Media(Presentes) 35,34 | 4169 | 1137 | 71,4853 | 11,00 | 231
Media(Perdidos) 3770 | 4227 | 12,32 | 67,9125 237
t 0 18 1.2 -8 8| -2z
gl 1481 | 1495 | 1388 1212 | 1283 | 1342
= #no presente 856 862 748 Epet 205 a7
= #no perdido 1Mz | 13| 102 93 9 | 109
2 Media(Presentes) 35,56 | 42,00 | 11,61 | 70,3887 | 11,0 | 228
Media(Pardidos) 35,57 | 36,85 | 1043 | 77,0753 | 1047 | 261
t B 4 Y E 2
al 954 | 944 | 840 932 | 90
2 #nopresente 888 893 T 791 904 ags
B #no perdido &0 a2 73 70 i &1
Media(Presentes) 3544 | 41,70 | 1142 | 71,3386 | 11,00 | 232
Media(Perdidos) 36,89 | 42,29 | 1196 | 69,1143 . 2,30

Missing Value Analysis

La tabla de pruebas ¢ de varianzas separadas puede ayudar a identificar variables cuyo patrén de
valores perdidos puede estar influyendo en las variables cuantitativas (de escala). La prueba ¢ se
calcula mediante una variable de indicador que especifica si una variable estd presente o perdida
para un caso individual. Las medias de subgrupo para la variable indicadora también se incluyen
en la tabla. Tenga en cuenta que sdlo se crea una variable indicadora si una variable tiene valores
perdidos en al menos el 5% de los casos.
Parece que los encuestados mayores son menos propensos a informar sobre su nivel de ingresos.
Cuando ingresos esta perdida, la media edad es 49,73, comparada con 40,01 cuando /ngresos no
esta perdida. De hecho, la ausencia de ingresos parece afectar a las medias de varias variables
cuantitativas (de escala). Esto indica que los datos pueden no estar perdidos completamente al azar.
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Figura 4-5
Tabla de contingencia de Estado civil [ecivil]
Perdidos
E [
= £ e @
= =i
o
Yearsathddress Frasente  Recuenta aa0 380 348 102
Parcentaje 85,0 88,5 834 ag,7
Ferdidas % perd. sistema 14,0 14,5 16,6 11,3
Incarme Frasente  Recuenta a1 380 348 93
Parcentaje 821 83,3 81,1 20,9
Ferdidos % perd. sistema 17,49 16,7 18,8 181
YearsWithEmployer  Presente  Recuento an4 418 387 a9
Porcentaje 90,4 91,7 90,2 86,1
Ferdidos % perd. sistema 96 8.3 98 134
RetirementStatus FPresente  Recuento 916 423 392 101
Porcentaje 91,6 928 91,4 ar.a
Ferdidos % perd. sistema 84 72 8.6 12,2

Las variahles indicador con menos del 8% de sus valores perdidos no se muestran.

Las tablas de contingencia de las variables categdricas respecto a las variables indicadoras
muestran informacion similar a la que se encuentra en la tabla de prueba ¢ de varianzas separadas.
Las variables indicadoras se vuelven a crear, con la excepcion de que esta vez se usan para calcular
las frecuencias de cada categoria de cada variable categorica. Los valores pueden ayudarle a
determinar si existen diferencias en los valores perdidos entre las categorias.

Si observamos la tabla de ecivil (Estado civil), el nimero de valores perdidos en las variables
indicadoras no parece variar mucho entre las categorias de ecivil. El hecho de que alguien esté
casado o soltero no parece afectar a si los datos estan perdidos en ninguna de las variables
cuantitativas (de escala). Por ejemplo, las personas solteras indicaron direccion (Afios en
direccion) el 85,5% de las veces y las personas casadas informaron de la misma variable el 83,4%
de las veces. La diferencia es minima y probablemente se deba al azar.
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Figura 4-6
Tabla de contingencia de Nivel educativo [ed]
Perdidos
=] a
2 z
= = ) 2 z =
- = = 2 z g £
] o = =] = = )
k] o o - o = W
"l E| R E|E| §| 2
o = UDTI =} k= =
2 9 [ = a1}
E I 3 *
= o
5 o
YearsAthddress Presente  Recuento 840 163 240 174 186 a6 30
Farcentaje aa,0 832 84,7 g8.4 81,49 ar.a 84,7
Perdidos % perd. sisterna 15,0 16,8 14,3 11,6 18,1 12,5 14,3
Incarme Fresente  Recuento 821 1485 229 165 183 a0 29
Parcentaje az,1 Ta1 81,8 833 85,0 78,1 824
Perdidos % perd. sisterna 17,9 20,9 18,2 16,7 15,0 21,9 17,1
YearsWithEmployer  Presente Recuento a04 178 254 178 204 [<11] 30
Parcentaje q0,4 40,8 50,7 9.4 59,49 93,8 85,7
Ferdidos % perd. sistema a6 92 Q.3 10,1 101 6,2 14,3
RetirementStatus Presente Recuento 916 180 254 180 207 411 30
Farcentaje 91,6 91,8 4248 90,9 41,2 93,8 84,7
Perdidas % perd. sistema g4 8,2 7a 91 8.8 6,2 14,3
MaritalStatus Fresente  Recuenta ags 193 278 148 184 a2 30
Parcentaje 88,5 98,5 99,3 T47 81,1 81,2 85,7
Ferdidos % perd. sistema 11,8 14 7 253 18,8 18,8 14,3

Las variables indicador con menos del 5% de sus valores perdidos no se muestran.

Consideremos ahora la tabla de contingencia para ed (Nivel educativo). Si un encuestado tiene
cierto grado de educacién universitaria, es mas probable que la respuesta del estado civil esté
perdida. Al menos el 98,5% de los encuestados sin educacion universitaria informaron del estado
civil. Por otro lado, solo el 81,1% de los encuestados con un titulo universitario informaron sobre
el estado civil. El nimero es incluso inferior para los encuestados con cierto grado de educacion
universitaria pero sin titulo.
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Figura 4-7
Tabla de contingencia de Retirado [retire]

Perdidos

o

5 o g 5

2 = * 2

=i

o
YearsAthddress Presenta  Recuenta ga0 T44 33 73
Farcentaje 84,0 850 804 86,49
Perdidos % perd. sistema 14,0 15,0 194 13,1
Incarme Presenta  Recuenta a1 Tz 149 7o
Farcentaje 82,1 g3r 46,3 83,3
Perdidos % perd. sistema 1749 16,3 53,7 16,7
YearsWithEmployer  Presente  Recuento 04 o864 10 0
Forcentaje 90,4 93,7 97 6 0
Perdidos % perd. sistema Q.6 1,3 24 100,0
MaritalStatus Presente Recuento 884 i 38 70
Forcentaje ag8.a 83,8 927 83,3
Perdidos % perd. sistema 11,48 11,2 7.3 16,7

Las wvariahles indicador con menos del 5% de sus valores perdidos no se muestran.

Se puede observar una diferencia mas drastica en retire (Retirado). Los encuestados que estan
retirados son mucho menos propensos a informar sobre sus ingresos comparados con los
encuestados que no estan retirados. Solo el 46,3% de los clientes retirados inform¢é sobre el
nivel de ingresos, mientras que el porcentaje de los que no estdn retirados e informaron sobre el
nivel de ingresos fue del 83,7.
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Figura 4-8

Tabla de contingencia para Sexo [sexo]
Ferdidos
o
= e = 5
= = 5 2
E
a
YearsAthddress Presente Recuento aa0 363 456 Kl
Faorcentaje 25,0 786 1,9 738
Perdidos % perd. sistema 15,0 1.4 8.1 26,2
Incarme Presente  Recuenta 821 I 406 34
Paorcentaje 82,1 824 81,4 81,0
Perdidos % perd. sistema 17,9 17,8 18,1 14,0
YearsWithEmployer  Presente  Recuento 404 412 487 35
Paorcentaje 90,4 a8z 92,1 83,3
Perdidos % perd. sistema 9.6 10,8 T4 16,7
RetirementStatus Presente  Recuento 916 420 461 35
Forcentaje 91,6 an.49 9249 83,3
Perdidos % perd. sistema a4 91 7.1 16,7
MaritalStatus Presente Recuento 884 400 445 40
Faorcentaje a8.4 86 6 84,7 95,2
Perdidos % perd. sistema 11,4 134 10,3 48

Las variahles indicador con menos del 5% de sus valores perdidos no se muestran.

Existe otra discrepancia clara con sexo (Sexo). La informacion de la direccion falta mas a menudo
en los hombres que en las mujeres. Aunque estas discrepancias podrian deberse al azar, no parece
muy probable. Los datos no parecen estar perdidos completamente al azar.

Observaremos los patrones de los datos perdidos para estudiar mas detalles.
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Volver a ejecutar el analisis para mostrar patrones

Figura 4-9
Cuadro de didlogo Anélisis de valores perdidos

ﬁ Andlisis de valores perdidos

“ariahles cuantitativas:

&) Alguiler de equipa [...

&) Yariaz ineaz [mutli...
&) Carren de voz [voice]
&) Servicio de busca...
&5 Internet [internet]
&5 [0 lamante [callid]
&) Llamada en espera ...

L R T omppu e |

&b Servicia gratuito [tal .. | =

&b Reenwin de lamaa...
=

| Uiz todes s variaes |

& Mezes de servicio [...
e& Edad en afios [age]

&5 Jubilaci [retive]
% Sexo [gender]

Categoriss maximas:

-

Etiquetas de caso

Descriptivos...

&) Servicio de tarjeta o =8 & Afioz en la empres... Estimacian

&5 Servicio inalimbrico... & afios en la direcdis... i

f Larga distancia me... & Ingresos del hogar ... l—l For lista
.f Servicio gratuito me... e 8 = [ Por parejas
‘gﬁ Eqjuipo mes pasado... Yariables categdricas: :

& Tareta te lamada . & Estado civil [marital] [l Em

& Inalémbrico mes pa. . ol hivel de educacisn [sd] [7] Regresitn

- [ V=L ][5"7.3?3?'.30.?][. SIS ][ sl ]

» Vuelva a mostrar el cuadro de dialogo Andlisis de valores perdidos. El cuadro de didlogo recuerda
las variables utilizadas en el andlisis anterior. No las modifique.

» Pulse en Patrones.
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Figura 4-10

Cuadro de didlogo Anélisis de valores perdidos. Patrones

p

ﬁ Andlisis de valores perdidos: Patrones
Yisualizacion

z Cazos tabulados, agrupacos por patrones de valores perdidos

Otnitir patrones con menos del % de casos

_:Z Ordenar varishles por patrones de valores perdidos

|| Cazos con valores perdidos, ordenados por patrones de walores perdidos

T

|| Todos los casos, ofdenados opcionalments zeqn 1a varisble zeleccionads

“ariahles

Patranes perdidos para: Informacion adicional aoerca de:
tenure incarme “
ane ed
employ retire 5
address gender >
income

reside - |

marital

ed Ordenscian

retire @

gender

Cancelar][ Ayeuda ]

Missing Value Analysis

En el cuadro de didlogo Patrones, se pueden seleccionar varias tablas de patrones. Mostraremos
los patrones tabulados agrupados por patrones de valores perdidos. Dado que los patrones
perdidos de ed (Nivel educativo), retire (Retirado) y sexo (Sexo) parecen influir en los datos,
elegiremos mostrar informacion adicional sobre estas variables. También incluiremos informacion
adicional para ingres (Ingresos del hogar en miles) debido al gran numero de valores perdidos.

Seleccione Casos tabulados, agrupados por patrones de valores perdidos.

Seleccione ingres, ed, retire y sexo y afiddalos a la lista Informacion adicional acerca de.

Pulse en Continuar.

En el cuadro de didlogo principal Analisis de valores perdidos, pulse en Aceptar.
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Evaluacion de la tabla de patrones

Figura 4-1
Tabla de patrones tabulados

Patrones perdidos? EducationallLeveld RetirementStatus? Genderd

=l @

2 z

2z 5 o | B - @ T g

= | = % EA A = o = o o i ﬁ
2l 2|d| 5| E|B| 25| | & 2 = 22| 3 |¢® 2
sl 2|s|E|2|5|lu|z|2|E| 2 S 2l s | B =% o @ @ | &
| T|z| S| 5| E8|&|e|Z| 2| E = 2l 2]l g 5|c = 2 z £
R - | E|%| = 5 = = = b = @

R o z ] = = w £ = T

Niim 2| 2|z HE IR © S| s |@| 8¢

Bro o | 2| w o o = 5 =2 o =

de o = = T ..L:_i

caso g £
475 475 | TESB53 | 99 (157 [ 87 [ 1M il 463 12 | 2 274
1049 K a84 27 34 | 18 17 | 1 95 14 47 62
16 K K 67 | . g 9 1 1 12 4 12 4
a7 * aB2 54,4368 [ 1 27 9 24 B a5 2 lal3] i
13 K 488 | 46,0000 4 3 2 3 1 13 0 4 9
<1l x 535 772167 1 2 27 24 G a9 1 35 25
16 K 491 47,8125 0 0 0 1] 0 16 0 B 10
17 * 492 TH,2353 2 T 3 4 1 17 1] T 10
18 K 493 | 41111 3 7 4 ) 0 17 1 0 0
16 K K BEO | . 0 0 7 8 1 14 2 10
ar s s 520 | 59,4595 9 14 g 8 1 0 0 15 22

Los patrones con menos del 1% de los casos {10 0 menos) no se muestran.

a. Las variables se ordenan segln los patrones perdidos.

h. Mimero de casos completos silas variables perdidas en ese patrdn (marcado con ¥ no se utilizan.
. Medias en cada patrdn dnico

d. Distribucidn de frecuencias en cada patrdn dnico

La tabla de patrones tabulados muestra si los datos tienden a estar perdidos para varias variables
en casos individuales. Es decir, puede ayudarle a determinar si los datos estan perdidos
conjuntamente.

Existen tres patrones de datos perdidos conjuntamente que se producen en mas del 1% de los
casos. Las variables empcat (A7ios con la empresa actual) y retire (Retirado) estan perdidas
conjuntamente con mas frecuencia que otros pares. Esto no resulta sorprendente, ya que retire y
empcat registran informacion similar. Si no sabe si un encuestado esta retirado, probablemente
tampoco conocera los afios que lleva con la empresa actual el encuestado.

La media ingres (Ingresos del hogar en miles) parece variar considerablemente dependiendo
del patrén de valores perdidos. Concretamente, la media ingres es mucho maés alta en el 6% (60
de 1000) de los casos, cuando ecivil (Estado civil) esta perdido. (También es mas alta cuando
cargo (Meses con servicio) esta perdido, pero este patron sdlo tiene en cuenta el 1,7% de los
casos.) Recuerde que los encuestados con un nivel educativo superior eran menos propensos a
responder a la pregunta sobre el estado civil. Esta tendencia se puede observar en las frecuencias
mostradas para ed (Nivel educativo). Podemos explicar el aumento de ingres si suponemos que
los encuestados con un nivel de educacién superior ganan mas dinero y son menos propensos a
informar sobre su estado civil.

Considerando los estadisticos descriptivos y los patrones de datos perdidos, podemos concluir
que los datos no estan perdidos completamente al azar. Podemos confirmar esta conclusion
mediante la prueba MCAR de Little, que se imprime con las estimaciones EM.
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Volver a ejecutar el analisis de la prueba MCAR de Little

Figura 4-12
Cuadro de didlogo Anélisis de valores perdidos

ffH Andlisis de valores perdidos

¢-5 Alguiler de equipa [

f Larga distancia me...

& Ecjuipo mes pasada...
‘gﬁ Tarjeta de llamada ...
f Inalémbrico mes pa..
&5 Varias lineas [muti...

15 Servicio gratuito [tol... <

‘J_') Servicio de tarjeta d...
&b Servicio inakambrico. |

@& Servicio gratuto me... |

515 Correo de woz [voice] |

“arishles cuantitstivas:

f Mezes de servicio [...
&) Edad en afioz [age]
Qf Aoz en la direccid. ..

& Ingre=sos del hogar ..

f Afioz en la empres. ..

Wariables categdricas:

& Estado civil [marital]
,{I Mivel de educacion [ed]
& Jubilacin [retire]

&5 Sexo [gender]

Patrones...
Descriptivos..

Estimacidn

__ Far lista

|| Por parejas

q{) Servicio de busca [
& Internet [internet]
&b D llsmante [calid]
@5 Llamacla en espera ...

&5 Reenvio de lamaca...
Lo

Categorias maximas:

Etiquetas de caso

dm = DT, 1

[ Litilizar tadaz las variables ]

I Aceptar I[ Pegar ][Ees‘tablecer][ Cancelar ][ Ayucla ]

» Vuelva a mostrar el cuadro de didlogo Analisis de valores perdidos.
» Pulse en EM.

» Pulse en Aceptar.

Figura 4-13
Tabla Medias marginales estimadas
: ’ s | 3
z & = 2
w = @ = =
= 2 E £ o] =]
< Ed by = S z
] @ = < =
E= = in =
= i) = =
= - o o
= = o
36,12 41,90 11,58 | 77,3941 11,22 2,29
a. Prueha MCAR de Little: Chi-cuadrado = 179,836, GL=107,
Sig.=,000

Los resultados de la prueba MCAR de Little aparecen en las notas al pie de cada tabla de
estimaciones EM. La hipoétesis nula de la prueba MCAR de Little es que los datos estan perdidos
completamente al azar (MCAR). Los datos estan MCAR cuando el patron de valores perdidos
no depende de los valores de los datos. Dado que el valor de significacion es inferior a 0,05 en
nuestro ejemplo, podemos concluir que los datos no estan perdidos completamente al azar. Esto
confirma la conclusion que se dedujo de los estadisticos descriptivos y los patrones tabulados.
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En este punto, como los datos no estan perdidos completamente al azar, no es seguro eliminar
segun la lista casos con valores perdidos ni imputar valores perdidos individualmente. Sin
embargo, puede utilizar imputacién multiple para analizar més este conjunto de datos.



Capitulo

Imputacion maltiple

Uso de imputacion miiltiple para completar y analizar un conjunto de
datos

Un proveedor de telecomunicaciones desea comprender mejor los patrones de uso de servicio en
su base de datos de clientes. Tienen datos completos de los servicios utilizados por sus clientes,
pero la informacion demografica recopilada por la empresa tiene diferentes valores perdidos.
Ademas, estos valores no estan perdidos de forma aleatoria, por lo que se utilizara la imputacion
multiple para completar el conjunto de datos.

telco_missing.sav contiene una muestra aleatoria de la base de datos de clientes. Si desea
obtener mas informacion, consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS
Missing Values 20.

Analisis de los patrones de los valores perdidos

» En primer lugar, mire los patrones de datos perdidos. Elija en los menus:
Analizar > Imputacion multiple > Analizar patrones...

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 49
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Figura 5-1

Cuadro de diglogo Analizar patrones

E Analizar patrones

Wariahles:

Analizar vatiables horizortales:

‘gﬁ Mimero de personas
&) Servicio gratuito [tollfr..
&) Alguiler de equipa [Bg...
f; Servicio de tarjeta de |
&) Servicio inalambrico [...

s

& Edad en afioz [age]
& Estado civil [marital]

& Mezes de servicio [ten...

& Afios en la direccidn a...
‘g& Ingresos del hogar en ...

rs

f Larga distancia mes p..
‘f Servicio gratuito mes ..
gﬁ Ecjuipo mes pazado [e..
f Tarjeta de lamada me...

.&’& Inslémbrirn mes nEss

d Mivel de educacion [ed]
& Afioz en la empresa ac... |

Ponderacion de analizis:

i |

rResutacdo:

|] Resumen de los valores perdidos
E Patrones de loz valores perdidos
E Wariahles con la frecuencia maz atta de valores perdidos

MUmer o méximo de variables mostradss:

Parcentsis minimo perdido paras las varishles gue 36 van & mostrar: [0

| aceptar ” Pegar ”Resiablecer” Cancelar ” Ayl ]

» Seleccione desde Meses de servicio [cargo] hasta Numero de personas en el hogar [reside]
como variables de analisis.

Resumen global

Figura 5-2
Resumen global de valores perdidos

Resumen global de valores perdidos

Wl Datos completos
M Datos incompletos

Variables Casos Valores (Prueba de

chi-cuadrado)

El resumen global de valores perdidos muestra tres graficos de sectores que muestran diferentes
aspectos de los valores perdidos en los datos.
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m  El grafico Variables muestra que las 10 variables de analisis tiene al menos un valor perdido
en un caso.

m  El grafico Casos muestra que 525 de los 1000 casos tienen al menos un valor perdido en una
variable.

m  FEl grafico Valores muestra que faltan 792 de los 10.000 valores (casos x variables).
Cada caso con valores perdidos tiene, de media, valores perdidos en aproximadamente 1,5 de las

10 variables. Sugiere que eliminacion por lista perderia gran parte de la informacion del conjunto
de datos.

Resumen de variables

Figura 5-3
Resumen de variables
Perdidos
. Degviacion
I+ Forcentaje M walido hedia tipica

Ingresos del hogar en ... 179 17,8% 821 | 71,1462 8314424
Afios en la direccidn ... 150 15,0% ga0 11,47 9,965
Estado civil 115 11,5% 285

Se muestra el resumen de variable de las variables con al menos el 10% de los valores perdidos y
muestra el nlimero y porcentaje de valores perdidos de cada variable de la tabla. También muestra
la media y la desviacion tipica de los valores validos de variables de escala y el nimero de valores
validos de todas las variables. Ingresos del hogar en miles, Afios en la direccion actual y Estado
civil tienen la mayoria de valores perdidos, en ese orden.
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Patrones

Figura 5-4
Patrones de valores perdidos

Missing Value Patterns

Type

W Perdidos
[Che perdido

Pattern

60 1 s
631 H. i
i

T
age reside gender employ address
tenure ed retire marital income

Variable

El grafico de patrones muestra patrones de valores perdidos de las variables de analisis. Cada
patréon se corresponde con un grupo de casos con el mismo patréon de datos completos e
incompletos. Por ejemplo, el patron 1 representa casos que no tienen valores perdidos, mientras
que el patron 33 representa los casos que tienen valores perdidos en residen (Numero de personas
en el hogar) y direccion (Afios en la direccion actual) y el patron 66 representa los casos que
tiene valores perdidos en sexo (Sexo), marital (Estado civil), direccion e ingresos (Ingresos del
hogar en miles). Un conjunto de datos puede tener 2 patrones de numero de variables  Para 10
variables de anélisis, es 210 = 1024; sin embargo, solo se representan 66 patrones en los 1000
casos del conjunto de datos.

El grafico ordena las variables y patrones de analisis para revelar las tendencias de monotonia.
De forma especifica, las variables se ordenan de izquierda a derecha aumentando el orden de
valores perdidos. Los patrones se clasifican, en primer lugar, por la tltima variable (valores no
perdidos primero y los valores perdidos después), a continuacioén por la segunda a la Gltima
variable, etcétera, de derecha a izquierda. Revela si el método de imputacion monotonica para
sus datos o, si no, en qué medida se aproximan sus datos a un patron monotonico. Si los datos
son monotonos, todas las casillas perdidas y no perdidas del grafico seran contiguas; es decir, no
quedaran “islas” de casillas no perdidas en la parte inferior derecha del grafico y no quedaran
“islas” de casillas perdidas en la parte superior izquierda del grafico.

Este conjunto de datos no es monotono y hay tantos valores que se necesitan imputar para
lograr la monotonia.
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Figura 5-5
Frecuencias de patrones

60,00

50,00

40,00

30,00

Pct of Cases

20,00

10,00

| I M| ] I ] I ] I ]

0,00 T T T T T T T T T T
1 43 30 20 14 8 3 &0 a6 7

Missing Value Pattern

Si los patrones se solicitan, un grafico de barras muestra el porcentaje de casos de cada patron.
Muestra que mas de la mitad de los casos del conjunto de datos tienen el patrén 1 y el grafico
de patrones de valores perdidos muestra que es el patron de los casos sin valores perdidos. El
patrén 43 representa casos con un valor perdido de ingresos; el patron 30 representa casos con un
valor perdido de direccion y el patron 20 representa casos con un valor perdido de ecivil. La gran
mayoria de casos, aproximadamente, 4 de 5, se representan en estos cuatro patrones. Los patrones
14, 60 y 56 son los Uinicos patrones entre los diez patrones mas frecuentes para representar casos
sin valores perdidos en mas de una variable.

El andlisis de patrones perdidos no ha revelado ningtn obstaculo concreto en la imputacion
multiple, salvo que el uso del método de monotonia no seran viables.

Imputacion automatica de valores perdidos

Ahora podrd iniciar a imputar valores; comenzaremos con una ejecucion con ajustes automaticos,
pero después de solicitar imputaciones, solicitaremos la semilla aleatoria. Al establecer la semilla
aleatoria, puede replicar el analisis de manera exacta.

» Para establecer la semilla aleatoria, elija en los menus:
Transformar > Generadores de numeros aleatorios...
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Figura 5-6
Cuadro de didlogo Generadores de numeros aleatorios
G Generadores de nimeros aleatorios
Genetadar activo Inicializacidn del generadat activo
[3f] Definir generadaor activo [&/] Establecer purto inicisl
() Compatible con SPES 12 () Alestario
(@ Tornado de Mersenne (@) Walor fiio

Walar: (20070525

Generador activo actual:  Compatible con SPSS 12

'i‘. El valor del generador activo se aplica inmediatamente v s conserva para
W futuras sesiones.

lE Aceptar J[ Pegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Seleccione Definir generador activo.

Seleccione Tornado de Mersenne.

Seleccione Establecer punto inicial.

Seleccione Valor fijo y escriba 20070525 como el valor.

Pulse en Aceptar.

vV v v Vv v Vv

Para multiplicar los valores de datos perdidos, seleccione en el menu:
Analizar > Imputacién mdltiple > Imputar valores perdidos...
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Figura 5-7
Cuadro de didlogo Imputar los valores de datos perdidos

Imputacion multiple

H Imputar valores de datos perdidos

| Wariables || tétodo | Restricciones | Resultados

Wariables: Wariables en el modelo

& Servicio gratuita [tollfree] = 47 Meses de servicia [tenure]
&) Aluiler de equipo [equip] f Edad en afios [age]

&) Servicio de tarjeta de lamadas .. &) Estado civil [marital]

&) Servicio inalambrico [wireless) . & Afios en la direccidn actual [add...
f Larga distancia mes pazada [lo... e& Ingresos del hogar en miles [inc...
f Servicio gratuita mes pasado [to.. I{I Mivel de educacion [ed]

& Equipo mes pasado [equipmon]

f Afios en la empresa actual [emp... p—

f Tarjeta de llamada mes pasada .. =

& Inalambrico mes pasado [wirem. . e S
Ponderacion de analizis:

&) Warias ineas [muttline]

& . X |

Imputaciones: -E

Ubicacion de los datos imputados

@ Crear un nuevo conjunto de datos

Momibre de conjunto de datos  |imputar

© Escribir en un nuevo archivo de datos

ni,‘ Después de generar un conjunto de datos gue contengs los valores imputados, puede
A utilizar procedimientos de analiziz de PASY Statistics habituales marcados por el icono

para analizar sus datos. Consulte la avuda para obtener una lista completa de los
procedimientos de andliziz admitidos.

Aceptar [ Pegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Souda ]

» Seleccione desde Meses de servicio [cargo] hasta Numero de personas en el hogar [reside] como

variables del modelo de imputacion.

» Introduzca telcolmputed como conjunto de datos en el que se guardaran los datos imputados.

» Pulse en la pestafia Resultados.
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Figura 5-8
Pestana Resultados

i Imputar valores de datos perdidos

‘Yatiahles | Método | Restricciones | Resuttados

Wigualizacian

[ Modelo de imputacidn

E@l Estadisticos descriptivos para varishles con valores imputados

Hiztorial e las teracionss

[l Crear histarisl de teracion

[ Pegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione Estadisticos descriptivos de las variables con valores imputados.

» Pulse en Aceptar.

Especificaciones de imputacion

Figura 5-9
Especificaciones de imputacion
Metodo de imputacidn Automatico
MOmero de imputaciones a
Modelo paravariables ... Regresion lineal
Interacciones incluidas... {ninguna)
Porcentaje maximo de ... 100,0%

La tabla de especificaciones de imputacion es una herramienta muy util de lo que ha solicitado
para que pueda confirmar que las especificaciones son correctas.
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Resultados de imputacion

Figura 5-10

Resultados de imputacion

Método de imputacian
condicional

Yariables dependientes

Secuencia de imputacion

lteraciones de método de especificacidn totalmente

Especificacion condicional completa

10

Imputado

Mo imputado

(demasiados valores

perdidos)

Mo imputado (sin valares

perdidas)

ermploy, retire, gender,reside

matital, address income

tenure,age,marital address, incame ed,

anetenure reside ed,gender retire emplay,

Imputacion multiple

Los resultados de imputacion proporcionan una perspectiva general de lo que ha ocurrido durante
el proceso de imputacion. En concreto, obsérvese que:

m  El método de imputacion en la tabla de especificaciones era Automatico y el método de

seleccion automatica es Especificacion totalmente condicional.

m  Todas las variables solicitadas se han imputado.

m La secuencia de imputacion es el orden en el que las variables aparecen en el eje x en el
grafico Patrones de valores perdidos.

Modelo de imputacion
Figura 5-11

Modelo de imputacion

Wodelo (Fiabilidad)
Yalores Yalores
Tipo Efectos perdidos imputados

Edad en afios Regresidn lineal ad,gender retire matital tenure, 25 125
reside, employ,address,income

Meses de servicio Regresian lingal ed,gender,retire, marital, age,reside, 32 160
employ,address incame

Mamero de personas en Regrasidn lineal ad,gender retire matital age tenure, 34 170

el hogar armploy,address income

Mivel de educacidn Regresidn logistica | gender,retire marital,age tenure, 35 175
reside, employ,address,income

Sexo Regresidn logistica | edretire marital age tenure reside, 42 210
employ,address,income

Jubilada Regresidn logistica | ed,gender marital age tenure, g4 420
reside employ,address,income

Afios en la empresa Regresidn lineal ed,gender retire, marital age tenure, 96 480

actual reside,address, incame

Estado civil Regresidn logistica | edgenderretire, age tenure reside, 115 a75
employ,address income

Afos en la direccidn Regresian lineal ed,gender retire, marital age tenure, 140 ran

actual reside employincame

Ingresos del hogar en Regresian lingal ed,gender,retire marital age tenure, 179 ag5

miles reside,employ,address

La tabla de modelos de imputacion proporciona mas informacion acerca de como se ha imputado
cada variable. En concreto, obsérvese que:

B Las variables se incluyen en el orden de secuencia de imputacion.
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m Las variables de escala se modelan con una regresion lineal y las variables categéricas con una
regresion logistica.

®  Todos los modelos utilizan el resto de variables como efectos principales.

m  Se registra el nimero de valores perdidos de cada variable, junto con el niimero total de
valores calculados para esa variable (nimero perdidox niimero de imputaciones).

Estadisticos descriptivos

Figura 5-12
Estadisticas descriptivas de periodo (Meses de servicio)
Impu _ Desviacidn - o
tar I Wedia tipica Minirmo Ml &xirnio
Datos originales 968 35,56 21,268 1,00 72,00
Yalores imputados 1 32 36,06 24218 -B72 90,02
2 3z a7 B4 22,229 -1a 88,03
3 a2 20,82 27,245 -40,89 [ 10477
4 32 39,97 20,585 1,29 80,50
5 3z ar.erv 20,669 3,44 94,21
Datos completos 1 1000 3548 21,3848 -6,72 90,02
i 2 1000 | 3583 21,291 19| 8803
3 1000 35,41 21,484 -40,89 [ 10477
4 1000 35,70 21,251 1,00 80,50
5 1000 35,63 21,243 1,00 94,21

Las tablas de estadisticas descriptivas muestran resimenes de las variables con valores imputados.
Se crea un modelo diferente para cada variable. Los tipos de estadisticas mostradas dependen de
si la variable es de escala o categorica.

Las estadisticas de las variables de escala incluyen el recuento, media, desviacion tipica,
minima y maxima mostradas para los datos originales, cada conjunto de valores imputados y cada
conjunto de datos completo (combinando los datos originales y los valores calculados).

La tabla de estadisticas descriptivas de periodo (Meses de servicio) muestra las medias y
desviaciones estandar en cada conjunto de valores imputados aproximadamente a los de los datos
originales; sin embargo, un problema inmediato se presenta cuando observa el minimo y ve que
los valores negativos de periodo se han calculado.
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Figura 5-13
Estadisticos descriptivos para ecivil (Estado civil)

T [oF ) N Parcentaje

Datos originales i} 456 41,4
1 429 484

Yalores imputados 1 i} a1 443
1 64 85,7

2 il 41 57

1 74 64,3

3 il 49 426

1 i1 574

4 il 43 rd

1 72 G256

5 il 53 46,1

1 G2 5349

Datos completos 1 i} s07 50,7
e 2 1
2 il 447 437

1 503 50,3

3 0 a05 504

1 435 434

4 0 439 4349

1 501 30,1

5 0 504 5049

1 491 LER

Imputacion multiple

En las variables categoricas, las estadisticas incluyen el recuento y porcentaje por categoria de los
datos originales, los valores imputados y todos los datos. La tabla de ecivil (Estado civil) muestra
un resultado interesante, ya que, para los valores imputados, se calcula que se considera una

mayor parte de los casos como casados que en los datos originales. Puede deberse a una variacion
aleatoria; alternativamente, las posibilidades de perderse pueden deberse al valor de esta variable.

Figura 5-14
Estadisticas descriptivas de ingresos (Ingresos del hogar en miles)
Iripu . Desviacian o o
tar i hedia tipica Minirma i 3ximo
Datos originales 821 71,1462 6314424 59,0000 | 944,0000
wvalores imputados 1 179 | 67,6574 9113178 | -189,1959 | 373,2412
2 179 | 101,6724 94,20598 | -122,0010 | 346,4294
3 179 | 100,8445 9500789 | -127,8572 | 342,5208
4 1749 | 107,0787 90,23638 | -113,0959 | 368,9674
5 179 | 101,1043 9040865 | -167,6978 | 314,2533
Datos completas 1 1000 | 74,1017 84,816851 | -189,1959 | 44,0000
e e 1@ 2 1000 | 78,6104 8598067 | -122,0010 | 844,0000
3 1000 | 74801 8610024 | -127,8572 | 944,0000
4 1000 | 775781 8552821 | -113,0059 | 944,0000
5 1000 | 76,5087 8522154 | -167,6978 | 944,0000

Al igual que periodo y el resto de variables de escala, ingresos (Ingresos del hogar en miles)
muestra los valores negativos imputados — claramente, necesitaremos ejecutar un modelo
personalizado con limitaciones en determinadas variables. Sin embargo, ingresos muestra
otros problemas potenciales. Los valores de media de cada imputacion son considerablemente
mas elevados que para los datos originales y los valores maximos de cada imputaciéon son
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considerablemente inferiores que para los datos originales. La distribucion de los ingresos tiene
una clara tendencia a la derecha, por lo que puede ser el origen del problema.

Modelo de imputacion personalizada

Para evitar que los valores imputados queden fuera del intervalo razonable de los valores de
cada variable, especificaremos un modelo de imputacion personalizada con limitaciones en las
variables. Ademas, Ingresos del hogar en miles tiene una clara tendencia hacia la derecha y
otros analisis requeriran el uso del logaritmo de ingresos, por lo que parece posible imputar el
logaritmo de ingresos directamente.

» Asegurese de que el conjunto de datos original esta activo.

» Para crear una variable de logaritmos de ingresos, seleccione en los mends:
Transformar > Calcular variable...

Figura 5-15
Cuadro de didlogo Calcular variable
ffH Calcular variable
Yariable de desting: Expresian numérics:

|Ininc | = In(ingresos)

Tipo ¥ etiguets...

@& heses de servicio [... [* e
@& Edad en anos [age]
& Estada civil [marital]

Grupo de funciones:

@? Afios enla direccio... e
Artiméticas
f Ingresos del hogar ...
d:l Mivel de educacian ... A7 (D EENCE
o Conversion
@& Afios en la empres...
% Jubilado [retire] l:echaMora actual : -

&) Sexo [gender]

f Mumero de perzona...
&) Servicio gratuito [tal...
&) Alguiler de equipa ...
&) Servicio de tarjeta o...
&b Servicia inalémbrica...
@? Larga distancia me...
f Servicio gratuito me...

f Equipo mes pazado...
& Tarista e lamads 2]

Funciones y vatiables especiales:

1

Sila opeidn... (condicidn de seleccion de casos opoional)

[_ Pegar ][_Eesta__blecer][_ Cancelar ][ Ayuda ]

» Introduzca /ninc como variable de destino.
» Introduzca In(Ingresos) como expresion numeérica.

» Pulse en Tipo & Etiqueta..



61

Imputacion multiple

Figura 5-16
Cuadro de diglogo Tipo y etiqueta

HH Calcular variable: Tipo ¥ etiqueta

Eticueta

@) Etigueta: |Logar'rtm0 de ingresos |

Lttilizar expresion como etiguets

~Tipo
@ Mumérico

Cadena  Anchura: g

Cancelar Avuda

» Introduzca Logaritmo de ingresos como etiqueta.
» Pulse en Continuar.

» Pulse Aceptar en el cuadro de didlogo Calcular variable.
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Figura 5-17

Pestana Variables con Logaritmo de ingresos sustituyendo Ingresos del hogar en miles en el modelo de
imputacion

& Imputar valores de datos perdidos

| Wariables | Método | Restricciones | Resulttados

Variahbles: Wariables en &l modelo

W T AAT NITa s [IAIe] = ™ TT T T AT [
&) Cotreo de voz [voice] y e& Ingre=os del hogar en miles [inc... [~

&; Servicio de busca [pager] ,{I Mivel de educacion [ed]

&) Irterret [internet] f Afios en la empresa actual [emg... +
& D llamante [callid] & | &b Jubilado [retire]

&) Llamada en espera [Callwait] &) Sexo [gendet]

&) Reenvio de lamadas [forward)] e& Mamero de personas en el hoga. ..

&; Llamada = 3 [confer] & Logaritmo ce ingresos [Ininc] il

&) Facturacian electranica [ehill]

&) Categoria de cliente [custcat] Ponderacion de analisis:

&) Abandonos en el mes pasado[... |= b d | |

ImpLtacionss: -

Uhicacion de los datos imputados

@ Crear un nueva conjunta de datos

Mombre de conjunto de datos:  mputar

(D Ezcribir #n un nuevao archiva de datos

,i a Dezpues de generar un conjunto de datos que contenga los valores imputados, puede

A utilizar procedimientos de analisis de PASY Statistics habituales marcados por el icono

para analizar sus datos. Consulte ks avuda para obtener una lista completa de los
procedimientos de andlisis admitidos.

[ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayucda ]

» Abra el cuadro de didlogo Imputar valores perdidos y pulse la pestafia Variables.

» Cancele la seleccion de Ingresos del hogar en miles [ingres] y seleccione Logaritmo de ingresos
[Ininc] como variable del modelo.
» Pulse en la pestafia Método.

Figura 5-18
Alerta para sustituir el conjunto de datos existente

El nombre del nuevo conjunto de datos ya estd siendo utiizado
| por otro conjunto de datos abietto. ;Desea reemplazar los
valores del conjurto de datos por los generados por el

procedimienta?

» Pulse en Si en la alerta que aparece.
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Figura 5-19
Pestana Método

5| Imputar valores de datos perdidos

varighles | Metodo | Restricciones | Resuttados

Metodo de imputacion

© sutomético
Esta opcion seleccions automaticamente un método de imputacion basado en una exploracion
de sus datos.

@ Personalizado
@ Especificacion completamente condicional (MCkC)

Ezte método es adecuada para los datos con un patrdn arbitrario de valares perdidos.

teraciones maximsas:

@ monotono

Ezte método ex apropiado cuando los datos tienen un patran monotono de valores
perdidos. Tenga en cuenta gue el orden de las vatiables especificado en la ficha Variables
afectars al resultado.

|_| Incluir interacciones bidireccionales entre los predictores categdricos

Tipo de modelo para variables de escala: |Regregi6n lineal =

Tolerancia para la singularicac: 4 3w

Pegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Imputacion multiple

» Seleccione Personalizado y deje Especificacion totalmente condicional seleccionada como método

de imputacion.

» Pulse en la pestafia Restricciones.
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Figura 5-20
Pestana Restricciones

i Imputar valores de datos perdidos

Wariables | Método | Restricciones | Resuttados
Explorar datos para resumen de variables
Walver a explorar datos EI Liritar nlimero de cazos explorados

Resumen de variahles:

“ariables en el modelo | Porcentaje perdido minimo observado M&ximo oheervado

& terure 320 1 72 =
&b age 2,50 18 77

& marital 11,50 0 1

A e 4Ean A oo X
Cazos explorados: 1000

Definir restricciones:

Wariahles en el ma... Ral hin LS Redondeo

& Sy TTIHGLG G W30 L0 S - ¥
&) retire Imputat un uso comao predictor =

&) gender Imputar un uso como predictar =

ef reside Imputar un uso como predictor = -

Ei Excluir variables con grandes cartidades de datos perdicos

Méximo de extracciones de casos:

Méaximo de extracciones de parametros:

W, El aumento del maximo de extracciones de parametros puede aumentar significativaments el
2 tiempo de andlisis.

Pulse en Explorar datos.

En la casilla Defina las restricciones, introduzca 1 como el valor minimo de Meses de servicio
[periodo].

Introduzca 18 como el valor minimo de edad (Edad en aiios).
Introduzca 0 como el valor minimo de edad (Edad en arios).
Introduzca 0 como el valor minimo de empleo (Afios con empresa actual).

Introduzca 1 como el valor minimo y 1 como el nivel de redondeo para residencia (Numero de
miembros en la familia). Tenga en cuenta que muchas del resto de las variables escala se incluyen
en los valores enteros, es posible plantear que una persona ha vivido durante 13,8 afios en su
direccion actual, pero no cabe pensar que 2,2 personas viven alli.

Introduzca 0 como el valor minimo de /ninc (Logaritmo de ingresos).

Pulse en la pestaiia Resultados.
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Figura 5-21
Pestana Resultados

E Imputar valores de datos perdidos ﬁ-

rWisualizacion

[ Modelo de imputacidn

E Estadisticos descriptivos para varishles con valores imputados

rHiztarial de |z teraciones

W Crear histarisl de teracion

@ Crear un nuevo conjunto de datos

Mambre de conjurta de datos: telcoF CS

© Escribir &n un nuevo archivo de datos | Eoaminar

» Seleccione Crear historial de iteraciones e introduzca telcoFCS como el nombre del nuevo conjunto
de datos.

» Pulse en Aceptar.
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Restricciones de imputacion

Figura 5-22
Restricciones de imputacion
Papel enimputacidn Yalores imputados
Dependiente
(Regresidn i .
logistica) Predictor Minimo laximo Fedondeo
Meses de servicio Si Si 1 | fninguna)
Edad en afios Si Si 18 | (ninguna)
Estado civil Si Si
Afins en la direccion ... Si Si 0 | fninguna)
Mivel de educacidn Si Si
Afos en la emprasa Si Si 0 | (hinguna)
Jubilado Si Si
Sexo Si Si
Mimero de personas e | Si Si 1 | (hinguna) | Entero
Ingresos del hogar en .. g gi 0 | (ninguna)

El modelo de imputacion personalizado da como resultado una nueva tabla que revisa las
limitaciones aplicadas en el modelo de imputacion. Todo parece estar de acuerdo con sus
especificaciones.

Estadisticos descriptivos

Figura 5-23
Estadisticas descriptivas de periodo (Meses de servicio)
Desviacidn
| Dato Irmputac I+l hl2dia fipica Minirno Tl axirmo
Datos originales 968 35,56 21,268 1,00 72,00
Yalores imputados 1 32 3|73 20920 706 100,30
2 32 32,81 10,632 3,52 70,63
3 32 36,53 22,083 5,11 88,25
4 12 39,50 10,840 9,47 78,61
5 32 40,66 19,112 1,57 75,08
Datos completos 1 1000 35,66 21,254 1,00 100,30
i 1 2 1000 | 3547 21,214 1,00 | 72,00
3 1000 35,59 21,284 1,00 88,25
4 1000 35,69 21,226 1,00 78,51
& 1000 35,72 21,213 1,00 75,08

La tabla estadisticas descriptivas de periodo (Meses de servicio) en el modelo de aplicacion
personalizado con limitaciones que muestran que el problema de los valores negativos imputados
de periodo se ha resuelto.
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Figura 5-24
Estadisticos descriptivos para ecivil (Estado civil)

Datn Imputacidn Cateqoria I Porcentaje
Datas otiginales i 456 51,5
1 429 48,5

Valores imputados 1 0 48 417
1 B7 58,3

2 i 46 40,0

1 B9 60,0

E] 0 51 443

1 B4 55,7

4 0 53 46,1

1 B2 53,9

5 ] 49 426

1 B 57 4

Datos completos 1 i a04 50,4
dospuce i 1
2 0 502 50,2

1 438 49,8

E] ] 507 50,7

1 493 493

4 ] 500 50,9

1 491 49,1

5 i 508 50,5

1 435 405

La tabla de ecivil (Estado civil) tiene una imputacion (3) cuya distribucidon estd mas en la linea
de los datos originales, pero la mayoria sigue mostrando una mayor proporcion de los casos
estimados como casados que en los datos originales. Puede deberse a una variacion aleatoria, pero
puede requerir un estudio con mayor profundidad de los datos para determinar su estos valores no
faltan de forma aleatoria (MAR). Este estudio no se trata aqui.

Figura 5-25

Estadisticos descriptivos de Ininc (Logaritmo de ingresos)

Datos Imputacidn M Mean Std. Deviation | Minimurm | Maximum

Datos onginales a1 3,9291 TR305 21872 B,3501

Yalores imputados 1 178 41816 04874 14428 B G740
2 179 | 42562 99346 1,6633 £,3224
3 179 | 41743 1,01487 1,4443 £,3437
4 179 | 41774 82705 2,2532 £,2680
] 179 | 41894 96403 1,6667 66677

Datos completos 1 1000 | 30743 TUB3E 14428 B,G501

e 1a 2 1000 | 3,876 a0842 | 16633 | 68401
3 1000 | 38730 A1107 1,4443 B,3501
4 1000 | 30735 77228 2,1972 B,3501
] 1000 | 3,9756 80064 1,6667 £,3501

Como periodo y el resto de variables de escala, lninc (Logaritmo de ingresos) no muestra los
valores negativos calculados. Ademas, los valores de las medias de las imputaciones estan mas
proximos a la media para los datos originales que en la ejecucion de imputacion automatica —
en la escala de ingresos, la media de los datos originales de /ninc es aproximadamente e3,9291
= 50,86, mientras el valor de la media tipica entre las imputaciones es muy aproximada e%2=
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66,69. Ademas, los valores maximos de cada imputacion estan mas cercanos al valor maximo de
los datos originales.

Comprobacion de la convergencia de FCS

Cuando se utiliza en método de especificacion condicional, es una buena idea comprobar los
graficos de las medias y desviaciones tipicas por iteraciones y el calculo de cada variable de escala
dependiente cuyos valores se calculan para ayudar a evaluar la convergencia del modelo.

» Para crear este tipo de gréfico, active el conjunto de datos telcoFCS y en el menu seleccione:
Graficos > Generador de graficos...

Figura 5-26
Generador de gréficos, graficos de lineas multiples
[t Generador de grdficos
Variables: La presentacian preliminar del grafica whiiza datos de ejemplo

&) NOmero de imputacion ...
d:l Mimero de fteraciones ...
&) Estadiztica de resume...

&’ Meses de setvicio [ten...
‘gﬁ Edad en afios [age]

f Afios en la direccidn a...
.gﬁ Ingresos del hogar en ..
f Afioz en la empresa a...

f MOMEro de personas e...

Establacer colar

Namero de

hiedia
Meses de senvicio

"""" Categoria 1 Categoria 2 [Mas..)]
[ Categariz ‘ """""""""""""""""""""" ;

[ Categariz 2

Galeria || Elementos hésicos GrupozAD de puntos | Titulosinotas al pie
- | Propiedades del
Elija ertre: elemento...

Favaritoz

Barras \/ \70/ Opciones...
Lineas / AN s

Areas
Sectores/Polar
DispersidriPuntos
Histograma
hgimos -minimos:

Diagramas de caja
Ejie=z dobles

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

» Seleccione la galeria Linea y seleccione Lineas multiples.

» Seleccione Meses de servicio [periodo] como la variable que se trazara en el eje Y.
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» Seleccione Numero de iteracion [Iteration | como la variable que se representara en el eje X.

» Seleccione Numero de imputacion [Imputations ] como la variable para definir los colores.

Figura 5-27
Generador de gréficos, Propiedades del elemento

ﬁ Propiedades del elemento

Editar propiedades de:

Liness1 = @

¥ ejel (Lineas1)

Y gjel (Lineasz1)

GrupoColor [Lineas1) -
Estadisticos

Wariahle: f Meszes de servicio
Estadistico:

[i=ia
Walar
Media
Mediana

R ]

L Mediana del grupo
||Mada
Minimo

hdgxima
I wélico

1]

Interpolacian

T ¢ Recto -

lzguierda b

|_| Interpolar & trawvés de los valores perdidos

() G ()

» En Propiedades del elemento, seleccione Valor como la estadistica que se mostrara.

» Pulse en Aplicar.

» En el Generador de graficos, seleccione la pestafia Grupos/ID de puntos.
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Figura 5-28
Generador de gréficos, pestana Grupos/ID de puntos
[ Generador de ardficos w
Wariables: La presentacion prelimingr del grafico ubinza datos de ejempio
&b Nimero de imputacidn Establecer color
I{I Mimero de teraciones ... iré;““;‘_ﬁ_r;‘l-e_f_o_ de :
&) Estadiztica de resume. ||| _______ , Lot OpOECHD b

.gﬁ Meses de servicio [ten...
f Edad en afios [age]
f Afioz en la direccion a...

f Ingresos del hogar en ...
f Afios en la empresa a...
gﬁ Mimero de personas e...

"""" Categoria1 Categoria 2 [Mas..)

[ Media
[ Desviacion tipica

\
/)

&) Estadistica de resu.

Sruposl de puntos

. Propiedades del
Los elementos marcados afiaden zonas de colocacion al ienzo & las gue es posible elemento...
asignar variahles.

Cpciones...
! Yariahle de conglomerada en x

! Wariahle de conglomeraca en £
m Wariahle de agrupacion/apilado
E Wariahle de panel de filas

[ warisble de panel de columnas

! Etiqueta de 1D de purtos

| Aceﬂar I Peﬁar Restablecer [ Cancelar [ Dyuda ]

» Seleccione Variable de panel de filas.
» Seleccione Estadistico de resumen [SummaryStatistic_] como variable de panel.

» Pulse en Aceptar.
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Graficos de convergencia FCS

Figura 5-29
grafico de convergencia FCS

o 5o Namero de imputacidn
L2 —
; a0 e
" 3
@ —4
- _ | = 5
n 30 o
o =
o o
@
s 20 E.I
= g
T - =
% 10 )
=
1]
) 5
9 50 =
'S o
s 2
o
@ 40 % 3
w w
@ = 3
1)
» 307 3
a g g-
] — fﬁw\l__g
= 20 e \_ﬂ::-fe-: e
L] E'
T 10
=
0 T T T T T T T T T T T
o1 2 3 4 5 & 7 8 9 10

Niamero de iteraciones

Ha creado un par de gréficos de lineas multiples, que muestran la media y desviacion tipica de los
valores imputados de Meses de servicio [periodo] en cada iteracion del método de imputacion de
FCS para cada una de las 5 imputaciones solicitadas. El objeto de este grafico es observar los
patrones de las lineas. No debe haber ningun patrén y las lineas deben parecer “aleatorias”. Puede
crear graficos similares para el resto de variables de escala y tenga en cuenta que estos graficos
tampoco muestran patrones perceptibles.

Analizar datos completos

Una vez que los valores imputados parecen ser satisfactorios, puede ejecutar un analisis de los
datos completos. El conjunto de datos contiene una variable Categoria del cliente [custcat]
que divide la base de clientes por patrones de uso de servicio, categorizando los clientes en
cuatro grupos. Si puede ajustar un modelo utilizando informacién demografica para predecir la
pertenencia a un grupo, se pueden personalizar las ofertas para cada uno de los posibles clientes.

» Active el conjunto de datos telcolmputed . Para crear un modelo de regresion logistica multinomial
para los datos completos, seleccion en el ment:
Analizar > Regresion > Logistica multinomial...
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v

v

Figura 5-30

Cuadro de didlogo Regresion logistica multinomial

H Regresion logistica multinomial
Cependientes: flacelo...

f Meses de servicio ... [£
‘g@ Ingrezos del hogar ...
&) Servicio gratuito [tal ...
&) Alguiler de equipa ..

|custestqiitima) |

Ca_ategor_ia de refer_gn__ci_a_...

. - Factores:
&) Servicio de tarjeta d... =

&) Servicio inalambrico. . = ; -

& onsamcare. [l (| | Ssmetiomminto
f Servicio gratuito me... &) Jubilaca [retire]
f Equipo mes pasada... &) Sexo [gender]
& Tarjeta de llamada ...
@@ Inal&mbrico mes pa...

&b vatias liness [mut.. Covariables:

&) Correo de voz [voice] & Edad en afios [age]

&) Servicio de busca .. &7 mfios enle direccisn a..
&) Internet [|rrterne.t] i @& Afioz en la empresa a...
& D llamarte [callic] & Logaritmo de ingresos .
&) Llamada en espera ...

-

[ Peoar ][Eestablecer][ Cancelar ][ AyLica ]

Seleccione Categoria de cliente como la variable dependiente.
Seleccione Estado civil, Nivel educativo, Retirado y Sexo como factores.

Seleccione Edad en arios, Afios en la direccion actual, Afios con empresa actual, Numero de
miembros en la familia y Logaritmo de ingresos como covariables.

Tal vez quiera comparar otros clientes con los que se han suscrito al servicio basico, para lo que
debe seleccionar Categoria de cliente y Categoria de referencia.
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Figura 5-31
Cuadro de diglogo Categoria de referencia

X

H Regresion logistica multinomial: Categoria de referencia

rCategoria de referencia
@) Primera categoria
(itima categaria

Personalizado

rOrden de categorias
@ Ascendente

Descendente

I?Continuar?”(:ancelar” Ayuda ]

» Seleccione Primera categoria.
» Pulse en Continuar.

» En el cuadro de dialogo Regresion logistica multinomial, pulse en Modelo.
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Figura 5-32
Cuadro de didlogo Modelo

H Regresion logistica multinomial: Modelo

Especificar modelo

©) Etectos principales @ Factarial completo @) PersonalizadoPasos SUCESivOE

Factores y covariables: Térmings de entrads forzads:

ireside

iaddress
ﬂgender
I||I ad

| 4 il
L' marital Congtruir términos

' retire 7
B
| age

i employ
i IRinc

TErminos por pasos

reside

Efectos principales = address

gender
:

marital
retire
a0e
employ
Ining

Matodo de inclusion por pasos:

|Entrada hacia adelants X

@ Incluir la interseccion en el modelo

[Continuar] [ Cancelar J [ Ayuds J

» Seleccione Personalizado/Pasos sucesivos.

» Seleccione Efectos principales en la lista desplegable de construccion de términos de los términos
de pasos sucesivos.

» Seleccione desde /ninc hasta residen como términos de pasos sucesivos.

» Pulse en Continuar.

» En el cuadro de didlogo Regresion logistica multinomial, pulse en Aceptar.
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Resumen de los pasos

Figura 5-33
Resumen de pasos
Criterio de
ajuste del Contrastes de seleccion
maodelo de efectos
Mamero de -2 lag Chi-
imputacion _ Modelo | Accidn Efectols) |verosimilitid! cuadrado® aql Sin,
Original ] introducidolinterseccion  1353,555 | .
data 1 Introducidoled 1260872 92,503 12 | om0
2 Introducidolemplay 1237 h64 23,308 3 .aon
3 Introducidofmarital 1229808 7,856 3 0449
1 0 Introducidofinterseccion 2762531 | .
1 introducidojed 2608,184 154,342 12 .aaa
2 Introcucidajemploy 2863671 44 518 3 00o
3 Introducidofmarital 2545.200 14,470 3 .00z
4 Introducidojaddress 2541 0480 8,151 3 043
2 0 Introducidofinterseccior| 2762531 | .
1 Introducidojed 2603,940 148,591 12 Jaaa
2 introducidojermplay 2563,367 40,573 3 .aaa
3 Introducidofmarital 2545743 17,624 3 0m
4 Introducidofaddress 253,532 9,211 3 027
3 0 Introducidolinterseccio 2762531 .
1 Intraducidojed 2600074 162,457 12 aon
2 Introducidolemplay 20458 460 41,614 3 .oon
3 Introducidofmarital 2546,062 12,499 3 006
4 Introducidofaddress 2536348 9714 3 021
4 0 Introducidofintersecciar| 2762531 | .
1 Intraducidojed 601,616 160,915 12 aon
2 Introducidofemploy 2558463 43,153 3 jujili]
3 Introducidojmarital 2543747 14716 3 00z
4 Introducidofaddress 2533.341 10.406 3 0145
il 0 Introducidofinterseccior| 2762531 | .
1 introducidojed 2604773 147,759 12 .aaa
2 Introcucidajemploy 2561,792 42,980 3 ,00o
3 Introducidojmarital 2549 096 12,686 3 005

Método por pasos: Entrada hacia adelante
a. Elvalor de chi-cuadrado para su inclusion se basa en la prugba de la razén de verosimilitudes.

La Regresion logistica multinomial admite la combinacion de coeficientes de regresion; sin
embargo, observara que fodas las tablas muestran los resultados para cada imputacion y los datos
originales. Se debe a que el archivo esta dividido en Imputation , para que todas las tablas que
tienen en cuenta la variable de division presentaran los grupos de archivos en una tnica tabla.

También vera que la tabla Estimaciones de los parametros no muestra las estimaciones
combinadas; para saber las razones, consulte el Resumen de los pasos. Hemos solicitado la
seleccion de por pasos de los efectos del modelo y el mismo conjunto de efectos no se ha
seleccionado para todas las imputaciones, por lo que no se puede realizar la combinacién. Sin
embargo. proporciona informacion de gran utilidad porque vemos que educ (Nivel educativo),
empleo (Arios con empresa actual), ecivil (Estado civil) y direccion (Afios en la direccion actual)
se suelen seleccionar por la seleccion por pasos entre las imputaciones. Ajustaremos otro modelo
utilizando estos predictores.
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Ejecucion del modelo con un subconjunto de predictores

Figura 5-34
Cuadro de didlogo Modelo

ﬁ Regresion logistica multinomial: Modelo
E=specificar modelo
© Efectos principales @ Factorial completo @) PersonalizadoPasos SUcesivos
Factores y covariables: Términos de entrads forzads:
# reside address
Ii address e
M gender marital
Mg employ
M marital

Construir tErminos

' vetire
E Efectos principales =
= age

Ii employ .
Ii Ininc

TErtinos por pasos

Efectos principales =

@ Incluir la interseccion en el modelo

|§C0ntinuar§|[ Cancelar ] [ Ayuds ]

» Abra el cuadro de didlogo Regresion logistica multinomial y pulse en Modelo.

» Cancele la seleccion de las variables de la lista Términos por pasos.

» Seleccione Efectos principales en la lista desplegable de construccion de términos de los términos
de entrada forzada.

» Seleccione empleo, ecivil, educ y direccion como Términos de entrada forzada.

» Pulse en Continuar.

» En el cuadro de didlogo Regresion logistica multinomial, pulse en Aceptar.
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Estimaciones combinadas de parametros

Esta tabla es muy grande, pero la pivotacion nos proporcionara un par de vistas diferentes de
gran utilidad del resultado.

Figura 5-35
Estimaciones combinadas de parametros
# | Tabla pivote Estimaciones de los parametros E]@
Archivo  Editar  Yer Insertar  Pivolar  Formato  Avada
Estimaciones de los parametros E
Intewaﬁ
Nuamero de . o
jmputacion lie al Sig. Exp(B) Limite i
Datos originales  Servicio electrd 1 286
Cortar Ctrl-x 1 003 1,056
Copiar CHrl-C 1 008 A68
0 .
Borrar Suprimir 1 001 103
1 ooy 19
Cculttar etiqueta de dimensidn 1 Ja1 428
1 373 562
Crear grafico * 0
Propiedades de tabla... 1 104 1,028
Senicio plus Propiedades de casila... 1 {000
PO 1 .0oo 1.058
shesis oo lans.. 1 031 578
Insertar nota al pie 0
Eliminar notas al pie 1 aoo 4121ET
Ocuttar notas al pie 1 000 | 344ET
) 1 .ooo SATEET
Paneles de pivataco 1 5.976ET
Batra de herratientas 0 ) ) =
L] | e | 'l

» Active (pulse dos veces) la tabla y seleccione Paneles de pivotado en el menu contextual.
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Figura 5-36

Estimaciones combinadas de parametros

& Tabla pivote Estimaciones de los parametros

M=%

Archiva  Editar  Yer

Insertar Pivotar  Formato

Avyuda

Momero de impLtacidn

Combinada

-

Estimaciones de los parametros

[»

Senvicio electrdnico

C . .

Diatos ariginales

1
2
3
4
&

Combinado

|rr|

[marital=0]
[marital=1]
[ed=1]
[ed=2]
[ed=3]
[ed=4]
[2d=5]
address

.'."-“ Mimero de imputacion

Senvicio plus

Interseccion
amploy
[marital=0]
[marital=1]
[2d=1]
[2d=2]
[2d=3]
[ad=4]
[2d=5]

7B
813
913

CAPA

707
70
711
721

281
246
188
276

Intervalo de co_nﬂqgga al 95%

o
r‘,, Estadizticos
P
[x]
Li}
s =
E B
R )
£ 3
i
2141 536 8,561
2,254 A7 8,898
2,492 618 10,046
2,195 534 9,024

4]

[+

[4]

» Cambie Numero de imputacion de Fila a Capa.

» Seleccione Combinado en la lista desplegable Numero de imputacion.
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Figura 5-37
Estimaciones combinadas de parametros

Mirero de imputacidn=Carnbinada]
Intervalo de
confianza al 35%
para Exp(E)
o o Informacion | Yarianza de _
Exp Litmite Lirmite perdida de | incremento | Eficacia
Categoria de clisntes-bodef B Error tip. Sig. (B inferior | supetior fraccidn. relativa relativa
Semicjo Interseccion (461 464 a3 Joar .oar 999
Blectranico employ 036 015 015 | 1,036 1,007 1,066 22 132 476
[marital=0] - 681 210 o0 Ralid| a3z 756 ik 008 498
[matital=1] 09 . . . . . . . .
[ed=1] -1,835 518 oo 44 a2 389 028 029 H94
[ed=2] -1,147 4845 018 318 ] B 030 030 H94
[ed=13] -532 488 276 887 226 1,529 003 003 9499
[ed=4] - 446 488 361 640 246 1,666 17 17 8497
[2c=4] 09 | . . . . . . . .
address 0320 016 JE1 1,031 q98 1,064 338 444 837
Servicio plus Interseccidn | -1,236 paicla 075 010 010 8498
employ 050 013 oo | 1,082 1,026 1,078 051 053 8490
[marital=0] - 411 200 040 JBE3 448 982 034 035 893
[matital=1] 09 . . . . . . . .
[ed=1] FE1 o7 281 2141 836 8,561 014 014 8497
[et=2] 813 701 245 | 2,254 71 8,898 010 010 98
[e=3] 813 711 109 | 2492 &18 | 10,048 001 001 1,000
[eci=4] 786 721 276 | 2198 534 9,024 022 022 096
[eci=5] ne |, . . . . . . .
address 015 013 240 | 1,018 890 1,041 088 093 083
Servicio total Interseccion 1117 444 012 044 045 891
employ 045 014 o0z | 1,048 1,017 1,076 006 006 898
[marital=0] - 64 223 ooz | 518 332 798 110 118 a8
[matital=1] 09 . . . . . . . .
[eci=1] -3,381 623 ooo | 034 010 117 218 265 858
[ec=2] 1,779 45T ooo | 168 068 414 018 018 996
[ec=3] -1,229 ABT oog | 293 1T 731 014 014 897
[eci=4] -512 454 260 | 599 (246 1,460 028 029 894
[ed=5] IE I . . . . . . .
address oar 014 634 1,007 ara 1,037 41 1484 873

Esta vista muestra todas las estadisticas de los resultados combinados. Puede utilizar e interpretar
estos coeficientes de la misma manera que utilizaria esta tabla para un conjunto de datos sin
valores perdidos.

La tabla de estimaciones de los pardmetros resume el efecto de cada predictor. La razon del
coeficiente respecto a su error tipico, al cuadrado, equivale al estadistico de Wald. Si el nivel de
significacion del estadistico de Wald es pequefio (inferior a 0,05) el parametro es diferente de 0.

m Los pardmetros con coeficientes negativos significativos disminuyen la probabilidad de dicha
categoria de respuesta respecto a la categoria de referencia.

m  Los parametros con coeficientes positivos aumentan la probabilidad de dicha categoria de
respuesta.

m Los parametros asociados con la ultima categoria de cada factor son redundantes si se conoce
el término de interseccion.
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Hay tres columnas adicionales en la tabla que proporcionan mas informacion acerca de los
resultados combinados. La fraccion de informacién perdidaes una estimacion de la proporcion
de informacion perdida para “completar” la informacion, basada en el aumento relativo de la
varianza por causa de la ausencia de respuestas, que es un porcentaje (modificado) de los valores
entre imputaciones y una media de la varianza en la imputacion del coeficiente de regresion.

La eficacia relativa es una comparacion de este calculo con respecto a un calculo (tedrico)
utilizando un nimero infinito de calculos. La eficacia relativa estd determinada por la fraccion de
informacion perdida y el nimero de imputaciones utilizadas para obtener el resultado combinado;
si la fraccion de informacion perdida es grande, se necesitara un gran niimero de imputaciones
para aproximar la eficacia relativa a 1 y el célculo combinado al calculo ideal.

Figura 5-38
Estimaciones combinadas de parametros
E Tabla pivote Estimaciones de los parametros g@
Archivo  Editar  Yer  Insertar Pivotar  Formato  Ayuda
Estimaciones de los parametros =
Estadisticos |B A
B .
Ertar ti. ] - =
ialcl A B — H
o 0
i 0 I
Semicio ele;gp'(m ™\ Estadisticos
Limite inferior -
Limite: superior =] t4 Mimero de imputacidn
[marifal=T]
[ad=1] 1
[2d=2] 1
[ed=3]
[ed=4] o
[2d=5] ° m
=
address g % i
Servicio plus Interseccidn = 1
employ 5k
[marital=0] 3id
[marital=1]
[ec=1] — — — — —
[ed=2] 17,354 TET 738 a7 E:TF) 850
[2d=3] 17,762 881 02 a2 047 a10
[ad=4] 17,806 654 T4 a5 an2 833
[ad=5] oo (i} 0o oo (i} 09 5
1 | Rk | | Pl

Vuelva a activar (pulse dos veces) la tabla y seleccione Paneles de pivotado en el menu contextual.
Cambie Numero de imputacion de Capa a Columna.

Cambie Estadisticos de Columna a Capa.

vV v v v

En la lista desplegable Estadisticos, seleccione B.



81

Imputacion multiple

Figura 5-39
Estimaciones combinadas de parametros, Numero de imputacién en columnas y Estadisticos en Capa

Estadisticos= g

MOmero de imputacidn
Datos
Categoria de cliente® budet originales 1 p 3 4 5 Combinado
Sewicio electrdnico Interseccidn B37 514 438 437 447 AEBS 461
ermploy 054 041 029 a7 039 033 036
[rnarital=0] -, TE0 - 678 - 707 - 710 - B35 - 673 - 531
[marital=1] 049 o9 o9 09 o9 o9 n4
[ed=1] 2,272 2,010 -2,013 1,845 -1,840 -1,B65 1,035
[ed=2] 1,657 1,229 1,221 -1,056 -1,087 1133 1,147
[ed=3] -348 - 537 -549 -,500 - 513 - 561 - 532
[ed=4] - 576 -,4949 -, 480 - 424 -,358 - 447 - 446
[ed=4] n9 ng ng ng ng ng 09
address 28 024 044 nza 24 030 030
Servicio plus Interseccidn -17,912 -1,1483 -1,1849 -1,268 -1,273 -1,297 -1,236
emplay 56 54 0448 52 0449 0449 a0
[marital=0] -,548 -418 - 405 -,433 -,440 -,3585 -,411
[marital=1] o9 09 a9 [if 09 09 o9
[ed=1] 17,534 | 682 747 826 8482 TE1
led=2] 17,354 757 735 877 844 850 813
led=3] 17,762 881 a0z 925 947 910 913
[er=4] 17,906 54 714 a8g a7z k) 76
[ec=5] 09 09 ne 09 09 09 i
address 023 010 019 15 017 015 015
Servicio total Interseccidn 1,266 1,228 1,111 1,132 1,121 ez 1,117
ermploy 044 046 044 045 044 4B 045
[marital=0] -522 - 650 - 684 - - 684 - 562 - BE4
[marital=1] n9 ng ng ng ng ng 09
led=1] -3,590 3,288 3,676 -3,307 -3,594 -3,040 -3,381
[ed=2] 2,133 1,833 1,840 21,724 1,766 -1,730 21,779
[ed=3] -1,214 -1,302 -1,203 -1,184 -1,262 -1,194 -1,228
[ed=4] - 468 - 616 -530 - 441 -817 - 4484 -812
[ed=4] n4 ne n? 04 ne ne n?
address 012 001 014 o4 o9 ooz oar

Esta vista de la tabla es util para comparar los valores entre imputaciones, para obtener una vista
rapida de la variacion en el coeficiente de regresion de imputacidon a imputacion, e incluso con
respecto a los datos originales. En concreto, cambiar los estadisticos de la capa a error tipico
permite ver como la imputacion multiple ha reducido la variabilidad en las estimaciones de
coeficiente con respecto a la eliminacion por lista (datos originales).
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Figura 5-40
Advertencias

Las variables siguientes: retire, gender, age, income, reside, Ininc se utilizan sdlo
para definir las subpoblaciones pero no en la construccion del modelo.

En el archivo segmentado Mimero de imputacion = Datos originales se han
encantrado singulatidades inesperadas en la mattiz Hessiana. Esto indica que se
deheran excluir algunas variables predictoras o que se deberan fusionar algunas
categarias.

El procedimients NOMREG continda a pesar de la(s) advertencia(s) anterior(es).
Los resultados gue se muestran se hasan en |a dltima iteracion. La validez del
ajuste del modelo es incierta.

Sin embargo, en este ejemplo, el conjunto de datos original causa un error, que explica las grandes
estimaciones de parametros para los niveles de interseccion y no redundantes de Servicio plus de
educ (Nivel educativo) en la columna de datos originales de la tabla.

Resumen

Mediante los procedimientos de imputacidon multiple, ha analizado patrones de valores perdidos y
ha detectado que perderia la mayoria de esa informacion si utilizara el método de la eliminacion
por lista simple. Tras una ejecucion automatica inicial de imputacion multiple, ha observado que
necesitaba limitaciones para mantener los valores en los limites razonables. La ejecucion con
limitaciones produce buenos resultados y no existen pruebas de que el método FCS no fuera
adecuado. Mediante un conjunto de datos “completo” con valores con imputacion multiple, ha
ajustado una regresion logistica multinomial a los datos y ha obtenido calculos de regresion
combinada y ha descubierto que el modelo final no habria sido posible utilizando el método de la
eliminacion por lista en los datos originales.
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Archivos muestrales

Los archivos muestrales instalados con el producto se encuentran en el subdirectorio Samples del
directorio de instalacion. Hay una carpeta independiente dentro del subdirectorio Samples para
cada uno de los siguientes idiomas: Inglés, francés, aleman, italiano, japonés, coreano, polaco,
ruso, chino simplificado, espafiol y chino tradicional.

No todos los archivos muestrales estan disponibles en todos los idiomas. Si un archivo muestral
no esta disponible en un idioma, esa carpeta de idioma contendra una version en inglés del archivo
muestral.

Descripciones

A continuacion, se describen brevemente los archivos muestrales usados en varios ejemplos
que aparecen a lo largo de la documentacion.

accidents.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre una compaiia de seguros que estudia los
factores de riesgo de edad y género que influyen en los accidentes de automoviles de una
region determinada. Cada caso corresponde a una clasificacion cruzada de categoria de
edad y género.

adl.sav.Archivo de datos hipotéticos relativo a los esfuerzos para determinar las ventajas de un
tipo propuesto de tratamiento para pacientes que han sufrido un derrame cerebral. Los médicos
dividieron de manera aleatoria a pacientes (mujeres) que habian sufrido un derrame cerebral
en dos grupos. El primer grupo recibio el tratamiento fisico estandar y el segundo recibi6 un
tratamiento emocional adicional. Tres meses después de los tratamientos, se puntuaron las
capacidades de cada paciente para realizar actividades cotidianas como variables ordinales.

advert.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un minorista para examinar
la relacion entre el dinero invertido en publicidad y las ventas resultantes. Para ello, se
recopilaron las cifras de ventas anteriores y los costes de publicidad asociados.

aflatoxin.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las pruebas realizadas en las cosechas de
maiz con relacion a la aflatoxina, un veneno cuya concentracion varia ampliamente en los
rendimientos de cultivo y entre los mismos. Un procesador de grano ha recibido 16 muestras
de cada uno de los 8 rendimientos de cultivo y ha medido los niveles de aflatoxinas en partes
por millén (PPM).

anorectic.sav.Mientras trabajaban en una sintomatologia estandarizada del comportamiento
anoréxico/bulimico, los investigadores realizaron un estudio de 55 adolescentes con trastornos
de la alimentacion conocidos. Cada paciente fue examinado cuatro veces durante cuatro
afios, lo que representa un total de 220 observaciones. En cada observacion, se puntu6 a los
pacientes por cada uno de los 16 sintomas. Faltan las puntuaciones de los sintomas para el
paciente 71 en el tiempo 2, el paciente 76 en el tiempo 2 y el paciente 47 en el tiempo 3,

lo que nos deja 217 observaciones validas.

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 83
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bankloan.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un banco para reducir la
tasa de moras de créditos. El archivo contiene informacion financiera y demografica de
850 clientes anteriores y posibles clientes. Los primeros 700 casos son clientes a los que
anteriormente se les ha concedido un préstamo. Al menos 150 casos son posibles clientes
cuyos riesgos de crédito el banco necesita clasificar como positivos o negativos.

bankloan_binning.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene informacion financiera y
demografica sobre 5.000 clientes anteriores.

behavior.sav. En un ejemplo clasico, se pidi6 a 52 estudiantes que valoraran las combinaciones
de 15 situaciones y 15 comportamientos en una escala de 10 puntos que oscilaba entre 0
=“extremadamente apropiado” y 9="extremadamente inapropiado”. Los valores promediados
respecto a los individuos se toman como disimilaridades.

behavior_ini.sav. Este archivo de datos contiene una configuracion inicial para una solucion
bidimensional de behavior.sav.

brakes.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre el control de calidad de una fabrica que
produce frenos de disco para automoéviles de alto rendimiento. El archivo de datos contiene
las medidas del diametro de 16 discos de cada una de las 8 maquinas de produccion. El
diametro objetivo para los frenos es de 322 milimetros.

breakfast.sav.En un estudio clasico , se pidi6 a 21 estudiantes de administraciéon de empresas
de la Wharton School y sus conyuges que ordenaran 15 elementos de desayuno por orden de
preferencia, de 1="mas preferido” a 15="menos preferido”. Sus preferencias se registraron en
seis escenarios distintos, de “Preferencia global” a “Aperitivo, con bebida s6lo”.

breakfast-overall.sav. Este archivo de datos s6lo contiene las preferencias de elementos de
desayuno para el primer escenario, “Preferencia global”.

broadband_1.sav Archivo de datos hipotéticos que contiene el nimero de suscriptores, por
region, a un servicio de banda ancha nacional. El archivo de datos contiene niimeros de
suscriptores mensuales para 85 regiones durante un periodo de cuatro afios.

broadband_2.sav Este archivo de datos es idéntico a broadband_1.sav pero contiene datos
para tres meses adicionales.

car_insurance_claims.sav. Un conjunto de datos presentados y analizados en otro lugar estudia
las reclamaciones por dafios en vehiculos. La cantidad de reclamaciones media se puede
modelar como si tuviera una distribucion Gamma, mediante una funcion de enlace inversa
para relacionar la media de la variable dependiente con una combinacion lineal de la edad
del asegurado, el tipo de vehiculo y la antigiiedad del vehiculo. El nimero de reclamaciones
presentadas se puede utilizar como una ponderacion de escalamiento.

car_sales.sav. Este archivo de datos contiene estimaciones de ventas, precios de lista 'y
especificaciones fisicas hipotéticas de varias marcas y modelos de vehiculos. Los precios de
lista y las especificaciones fisicas se han obtenido de edmunds.com y de sitios de fabricantes.

car_sales_uprepared.sav.Esta es una version modificada de car_sales.sav que no incluye
ninguna version transformada de los campos.

carpet.sav En un ejemplo muy conocido , una compaiiia interesada en sacar al mercado

un nuevo limpiador de alfombras desea examinar la influencia de cinco factores sobre la
preferencia del consumidor: disefio del producto, marca comercial, precio, sello de buen
producto para el hogar y garantia de devolucion del importe. Hay tres niveles de factores
para el disefio del producto, cada uno con una diferente colocacion del cepillo del aplicador;
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tres nombres comerciales (K2R, Glory y Bissell); tres niveles de precios; y dos niveles (no o
si) para los dos ultimos factores. Diez consumidores clasificaron 22 perfiles definidos por
estos factores. La variable Preferencia contiene el rango de las clasificaciones medias de cada
perfil. Las clasificaciones inferiores corresponden a preferencias elevadas. Esta variable
refleja una medida global de la preferencia de cada perfil.

carpet_prefs.sav Este archivo de datos se basa en el mismo ejemplo que el descrito para
carpet.sav, pero contiene las clasificaciones reales recogidas de cada uno de los 10
consumidores. Se pidi6 a los consumidores que clasificaran los 22 perfiles de los productos
empezando por el menos preferido. Las variables desde PREF[ hasta PREF22 contienen los
ID de los perfiles asociados, como se definen en carpet plan.sav.

catalog.savEste archivo de datos contiene cifras de ventas mensuales hipotéticas de tres
productos vendidos por una compaifiia de venta por catalogo. También se incluyen datos
para cinco variables predictoras posibles.

catalog_seasfac.savEste archivo de datos es igual que catalog.sav, con la excepcion de
que incluye un conjunto de factores estacionales calculados a partir del procedimiento
Descomposicion estacional junto con las variables de fecha que lo acompaian.

cellularsav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de una compaiiia de telefonia
movil para reducir el abandono de clientes. Las puntuaciones de propension al abandono de
clientes se aplican a las cuentas, oscilando de 0 a 100. Las cuentas con una puntuacion de 50
o superior pueden estar buscando otros proveedores.

ceramics.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un fabricante para
determinar si una nueva aleacion de calidad tiene una mayor resistencia al calor que una
aleacion estandar. Cada caso representa una prueba independiente de una de las aleaciones; la
temperatura a la que registro el fallo del rodamiento.

cereal.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre una encuesta realizada a 880 personas sobre
sus preferencias en el desayuno, teniendo también en cuenta su edad, sexo, estado civil y si
tienen un estilo de vida activo o no (en funcién de si practican ejercicio al menos dos veces a
la semana). Cada caso representa un encuestado diferente.

clothing_defects.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre el proceso de control de calidad en
una fabrica de prendas. Los inspectores toman una muestra de prendas de cada lote producido
en la fabrica, y cuentan el nimero de prendas que no son aceptables.

coffee.sav. Este archivo de datos pertenece a las imagenes percibidas de seis marcas de
café helado . Para cada uno de los 23 atributos de imagen de café helado, los encuestados
seleccionaron todas las marcas que quedaban descritas por el atributo. Las seis marcas se
denotan AA, BB, CC, DD, EE y FF para mantener la confidencialidad.

contacts.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre las listas de contactos de un grupo de
representantes de ventas de ordenadores de empresa. Cada uno de los contactos esta
categorizado por el departamento de la compaiiia en el que trabaja y su categoria en la
compaiiia. Ademas, también se registran los importes de la ultima venta realizada, el tiempo
transcurrido desde la tltima venta y el tamafio de la compaiiia del contacto.

creditpromo.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de unos almacenes para
evaluar la eficacia de una promocion de tarjetas de crédito reciente. Para este fin, se
seleccionaron aleatoriamente 500 titulares. La mitad recibieron un anuncio promocionando
una tasa de interés reducida sobre las ventas realizadas en los siguientes tres meses. La otra
mitad recibi6 un anuncio estacional estandar.
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customer_dbase.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de una compafia para
usar la informacion de su almacén de datos para realizar ofertas especiales a los clientes
con mas probabilidades de responder. Se selecciond un subconjunto de la base de clientes
aleatoriamente a quienes se ofrecieron las ofertas especiales y sus respuestas se registraron.

customer_information.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene la informacién de correo
del cliente, como el nombre y la direccion.

customer_subset.sav. Un subconjunto de 80 casos de customer _dbase.sav.

debate.sav. Archivos de datos hipotéticos sobre las respuestas emparejadas de una encuesta
realizada a los asistentes a un debate politico antes y después del debate. Cada caso
corresponde a un encuestado diferente.

debate_aggregate.sav. Archivo de datos hipotéticos que agrega las respuestas de debate.sav.
Cada caso corresponde a una clasificacion cruzada de preferencias antes y después del debate.

demo.sav. Archivos de datos hipotéticos sobre una base de datos de clientes adquirida con
el fin de enviar por correo ofertas mensuales. Se registra si el cliente respondio a la oferta,
junto con informaciéon demografica diversa.

demo_cs_1.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre el primer paso de las iniciativas de
una compaiiia para recopilar una base de datos de informacion de encuestas. Cada caso
corresponde a una ciudad diferente, y se registra la identificacion de la ciudad, la region,
la provincia y el distrito.

demo_cs_2.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre el segundo paso de las iniciativas de

una compaifiia para recopilar una base de datos de informacion de encuestas. Cada caso
corresponde a una unidad familiar diferente de las ciudades seleccionadas en el primer paso, y
se registra la identificacion de la unidad, la subdivision, la ciudad, el distrito, la provincia y la
region. También se incluye la informacion de muestreo de las primeras dos etapas del disefio.

demo_cs.sav.Archivo de datos hipotéticos que contiene informacion de encuestas recopilada
mediante un disefio de muestreo complejo. Cada caso corresponde a una unidad familiar
distinta, y se recopila informacion demografica y de muestreo diversa.

dmdata.sav. Este es un archivo de datos hipotéticos que contiene informacién demografica
y de compras para una empresa de marketing directo. dmdata2.sav contiene informacion
para un subconjunto de contactos que recibi6 un envio de prueba, y dmdata3.sav contiene
informacion sobre el resto de contactos que no recibieron el envio de prueba.

dietstudy.sav.Este archivo de datos hipotéticos contiene los resultados de un estudio sobre la
“dieta Stillman” . Cada caso corresponde a un sujeto distinto y registra sus pesos antes y
después de la dieta en libras y niveles de triglicéridos en mg/100 ml.

dvdplayer.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre el desarrollo de un nuevo reproductor de
DVD. El equipo de marketing ha recopilado datos de grupo de enfoque mediante un prototipo.
Cada caso corresponde a un usuario encuestado diferente y registra informacién demografica
sobre los encuestados y sus respuestas a preguntas acerca del prototipo.

german_credit.sav.Este archivo de datos se toma del conjunto de datos “German credit” de las
Repository of Machine Learning Databases de la Universidad de California, Irvine.

grocery_Tmonth.sav. Este archivo de datos hipotéticos es el archivo de datos
grocery_coupons.sav con las compras semanales “acumuladas” para que cada caso
corresponda a un cliente diferente. Algunas de las variables que cambiaban semanalmente
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desaparecen de los resultados, y la cantidad gastada registrada se convierte ahora en la suma
de las cantidades gastadas durante las cuatro semanas del estudio.

grocery_coupons.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene datos de encuestas
recopilados por una cadena de tiendas de alimentacion interesada en los hébitos de compra
de sus clientes. Se sigue a cada cliente durante cuatro semanas, y cada caso corresponde a
un cliente-semana distinto y registra informacion sobre donde y como compran los clientes,
incluida la cantidad que invierten en comestibles durante esa semana.

guttman.sav.Bell presentd una tabla para ilustrar posibles grupos sociales. Guttman utiliz6
parte de esta tabla, en la que se cruzaron cinco variables que describian elementos como la
interaccion social, sentimientos de pertenencia a un grupo, proximidad fisica de los miembros
y grado de formalizacion de la relacion con siete grupos sociales teoricos, incluidos multitudes
(por ejemplo, las personas que acuden a un partido de futbol), espectadores (por ejemplo, las
personas que acuden a un teatro o de una conferencia), piblicos (por ejemplo, los lectores de
periodicos o los espectadores de television), muchedumbres (como una multitud pero con una
interaccion mucho mas intensa), grupos primarios (intimos), grupos secundarios (voluntarios)
y la comunidad moderna (confederacion débil que resulta de la proximidad cercana fisica y de
la necesidad de servicios especializados).

health_funding.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene datos sobre inversion en sanidad
(cantidad por 100 personas), tasas de enfermedad (indice por 10.000 personas) y visitas a
centros de salud (indice por 10.000 personas). Cada caso representa una ciudad diferente.

hivassay.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un laboratorio farmacéutico
para desarrollar un ensayo rapido para detectar la infeccion por VIH. Los resultados del ensayo
son ocho tonos de rojo con diferentes intensidades, donde los tonos mas oscuros indican una
mayor probabilidad de infeccion. Se llevd a cabo una prueba de laboratorio de 2.000 muestras
de sangre, de las cuales una mitad estaba infectada con el VIH y la otra estaba limpia.

hourlywagedata.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre los salarios por horas de enfermeras
de puestos de oficina y hospitales y con niveles distintos de experiencia.

insurance_claims.sav. Este es un archivo de datos hipotéticos sobre una compaiiia de seguros
que desee generar un modelo para etiquetar las reclamaciones sospechosas y potencialmente
fraudulentas. Cada caso representa una reclamacion diferente.

insure.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre una compaiiia de seguros que estudia los
factores de riesgo que indican si un cliente tendra que hacer una reclamacion a lo largo de un
contrato de seguro de vida de 10 afios. Cada caso del archivo de datos representa un par de
contratos (de los que uno registr6é una reclamacion y el otro no), agrupados por edad y sexo.

judges.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las puntuaciones concedidas por jueces
cualificados (y un aficionado) a 300 actuaciones gimnasticas. Cada fila representa una
actuacion diferente; los jueces vieron las mismas actuaciones.

kinship_dat.sav. Rosenberg y Kim comenzaron a analizar 15 términos de parentesco [tia,
hermano, primos, hija, padre, nieta, abuelo, abuela, nieto, madre, sobrino, sobrina, hermana,
hijo, tio]. Le pidieron a cuatro grupos de estudiantes universitarios (dos masculinos y dos
femeninos) que ordenaran estos grupos segun las similitudes. A dos grupos (uno masculino y
otro femenino) se les pidié que realizaran la ordenacidn dos veces, pero que la segunda
ordenacion la hicieran seglin criterios distintos a los de la primera. Asi, se obtuvo un total de
seis “fuentes”. Cada fuente se corresponde con una matriz de proximidades de 15 x 15 cuyas
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casillas son iguales al nimero de personas de una fuente menos el numero de veces que
se particionaron los objetos en esa fuente.

kinship_ini.sav. Este archivo de datos contiene una configuracion inicial para una solucion
tridimensional de kinship_dat.sav.

kinship_var.sav. Este archivo de datos contiene variables independientes sexo, gener(acion), y
grado (de separacion) que se pueden usar para interpretar las dimensiones de una solucion
para kinship_dat.sav. Concretamente, se pueden usar para restringir el espacio de la solucién
a una combinacion lineal de estas variables.

marketvalues.sav. Archivo de datos sobre las ventas de casas en una nueva urbanizacion de
Algonquin, IlI., durante los afios 1999 y 2000. Los datos de estas ventas son publicos.

nhis2000_subset.sav. La National Health Interview Survey (NHIS, encuesta del Centro
Nacional de Estadisticas de Salud de EE.UU.) es una encuesta detallada realizada entre

la poblacion civil de Estados Unidos. Las encuestas se realizaron en persona a una
muestra representativa de las unidades familiares del pais. Se recogi6 tanto la informacion
demografica como las observaciones acerca del estado y los habitos de salud de los
integrantes de cada unidad familiar. Este archivo de datos contiene un subconjunto de
informacion de la encuesta de 2000. National Center for Health Statistics. National
Health Interview Survey, 2000. Archivo de datos y documentacion de uso publico.
fitp://fip.cdc.gov/pub/Health _Statistics/NCHS/Datasets/NHIS/2000/. Fecha de acceso: 2003.

ozono.sav. Los datos incluyen 330 observaciones de seis variables meteorologicas para
pronosticar la concentracion de ozono a partir del resto de variables. Los investigadores
anteriores, han encontrado que no hay linealidad entre estas variables, lo que dificulta los
métodos de regresion tipica.

pain_medication.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene los resultados de una prueba
clinica sobre medicacion antiinflamatoria para tratar el dolor artritico cronico. Resulta de
particular interés el tiempo que tarda el farmaco en hacer efecto y como se compara con
una medicacion existente.

patient_los.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene los registros de tratamiento de
pacientes que fueron admitidos en el hospital ante la posibilidad de sufrir un infarto de
miocardio (IM o “ataque al corazén”). Cada caso corresponde a un paciente distinto y registra
diversas variables relacionadas con su estancia hospitalaria.

patlos_sample.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene los registros de tratamiento de
una muestra de pacientes que recibieron tromboliticos durante el tratamiento del infarto de
miocardio (IM o “ataque al corazén”). Cada caso corresponde a un paciente distinto y registra
diversas variables relacionadas con su estancia hospitalaria.

poll_cs.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de los encuestadores para
determinar el nivel de apoyo publico a una ley antes de una asamblea legislativa. Los casos
corresponden a votantes registrados. Cada caso registra el condado, la poblacion y el
vecindario en el que vive el votante.

poll_cs_sample.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene una muestra de los votantes
enumerados en poll_cs.sav. La muestra se tomo segtn el disefio especificado en el archivo
de plan poll.csplan y este archivo de datos registra las probabilidades de inclusion y las
ponderaciones muestrales. Sin embargo, tenga en cuenta que debido a que el plan muestral
hace uso de un método de probabilidad proporcional al tamaifio (PPS), también existe un
archivo que contiene las probabilidades de seleccion conjunta (poll_jointprob.sav). Las
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variables adicionales que corresponden a los datos demograficos de los votantes y sus
opiniones sobre la propuesta de ley se recopilaron y afiadieron al archivo de datos después
de tomar la muestra.

property_assess.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un asesor del
condado para mantener actualizada la evaluacion de los valores de las propiedades utilizando
recursos limitados. Los casos corresponden a las propiedades vendidas en el condado el
aflo anterior. Cada caso del archivo de datos registra la poblacion en que se encuentra la
propiedad, el ltimo asesor que visito la propiedad, el tiempo transcurrido desde la tltima
evaluacion, la valoracion realizada en ese momento y el valor de venta de la propiedad.

property_assess_cs.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un asesor de un
estado para mantener actualizada la evaluacion de los valores de las propiedades utilizando
recursos limitados. Los casos corresponden a propiedades del estado. Cada caso del archivo
de datos registra el condado, la poblacién y el vecindario en el que se encuentra la propiedad,
el tiempo transcurrido desde la iltima evaluacion y la valoracion realizada en ese momento.

property_assess_cs_sample.savEste archivo de datos hipotéticos contiene una muestra de las
propiedades recogidas en property assess_cs.sav. La muestra se tomo en funcion del disefio
especificado en el archivo de plan property_assess.csplan, y este archivo de datos registra
las probabilidades de inclusion y las ponderaciones muestrales. La variable adicional Valor
actual se recopilo y afnadio al archivo de datos después de tomar la muestra.

recidivism.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de una agencia de orden
publico para comprender los indices de reincidencia en su area de jurisdiccion. Cada caso
corresponde a un infractor anterior y registra su informacién demografica, algunos detalles de
su primer delito y, a continuacion, el tiempo transcurrido desde su segundo arresto, si ocurrio
en los dos afios posteriores al primer arresto.

recidivism_cs_sample.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de una agencia de
orden publico para comprender los indices de reincidencia en su area de jurisdiccion. Cada
caso corresponde a un delincuente anterior, puesto en libertad tras su primer arresto durante el
mes de junio de 2003 y registra su informacién demografica, algunos detalles de su primer
delito y los datos de su segundo arresto, si se produjo antes de finales de junio de 2006. Los
delincuentes se seleccionaron de una muestra de departamentos segtin el plan de muestreo
especificado en recidivism_cs.csplan. Como este plan utiliza un método de probabilidad
proporcional al tamafio (PPS), también existe un archivo que contiene las probabilidades de
seleccion conjunta (recidivism_cs_jointprob.sav).

rfm_transactions.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene datos de transacciones de
compra, incluida la fecha de compra, los articulos adquiridos y el importe de cada transaccion.

salesperformance.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre la evaluacion de dos nuevos cursos
de formacion de ventas. Sesenta empleados, divididos en tres grupos, reciben formacion
estandar. Ademas, el grupo 2 recibe formacion técnica; el grupo 3, un tutorial practico. Cada
empleado se sometid a un examen al final del curso de formacion y se registré su puntuacion.
Cada caso del archivo de datos representa a un alumno distinto y registra el grupo al que fue
asignado y la puntuacion que obtuvo en el examen.

satisf.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre una encuesta de satisfaccion llevada a cabo por
una empresa minorista en cuatro tiendas. Se encuestd a 582 clientes en total y cada caso
representa las respuestas de un tnico cliente.
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screws.sav Este archivo de datos contiene informacion acerca de las caracteristicas de
tornillos, pernos, clavos y tacos .

shampoo_ph.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre el control de calidad en una fabrica de
productos para el cabello. Se midieron seis lotes de resultados distintos en intervalos regulares
y se registro su pH. El intervalo objetivo es de 4,5 a 5,5.

ships.sav. Un conjunto de datos presentados y analizados en otro lugar sobre los dafios en
los cargueros producidos por las olas. Los recuentos de incidentes se pueden modelar como
si ocurrieran con una tasa de Poisson dado el tipo de barco, el periodo de construccién y el
periodo de servicio. Los meses de servicio agregados para cada casilla de la tabla formados
por la clasificacion cruzada de factores proporcionan valores para la exposicion al riesgo.

site.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de una compafiia para seleccionar
sitios nuevos para sus negocios en expansion. Se ha contratado a dos consultores para evaluar
los sitios de forma independiente, quienes, ademdas de un informe completo, han resumido

G

cada sitio como una posibilidad “buena”, “media” o “baja”.

smokers.sav.Este archivo de datos es un resumen de la encuesta sobre toxicomania 1998
National Household Survey of Drug Abuse y es una muestra de probabilidad de unidades
familiares americanas. (http.//dx.doi.org/10.3886/ICPSR02934) Asi, el primer paso de un
analisis de este archivo de datos debe ser ponderar los datos para reflejar las tendencias
de poblacion.

stocks.sav Este archivo de datos hipotéticos contiene precios de acciones y volumen de un afio.

stroke_clean.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene el estado de una base de datos
médica después de haberla limpiado mediante los procedimientos de la opcion Preparacion
de datos.

stroke_invalid.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene el estado inicial de una base de
datos médica que incluye contiene varios errores de entrada de datos.

stroke_survival. Este archivo de datos hipotéticos registra los tiempos de supervivencia de
los pacientes que finalizan un programa de rehabilitacion tras un ataque isquémico. Tras el
ataque, la ocurrencia de infarto de miocardio, ataque isquémico o ataque hemorragico se
anotan junto con el momento en el que se produce el evento registrado. La muestra estd
truncada a la izquierda ya que Unicamente incluye a los pacientes que han sobrevivido al final
del programa de rehabilitacion administrado tras el ataque.

stroke_valid.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene el estado de una base de datos
médica después de haber comprobado los valores mediante el procedimiento Validar datos.
Sigue conteniendo casos potencialmente anomalos.

survey_sample.sav. Este archivo de datos contiene datos de encuestas, incluyendo datos
demograficos y diferentes medidas de actitud. Se basa en un subconjunto de variables de
NORC General Social Survey de 1998, aunque algunos valores de datos se han modificado y
que existen variables ficticias adicionales se han afiadido para demostraciones.

telco.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de una compaifiia de
telecomunicaciones para reducir el abandono de clientes en su base de clientes. Cada caso
corresponde a un cliente distinto y registra diversa informacion demografica y de uso del
servicio.


http://dx.doi.org/10.3886/ICPSR02934
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telco_extra.sav. Este archivo de datos es similar al archivo de datos telco.sav, pero las variables
de meses con servicio y gasto de clientes transformadas logaritmicamente se han eliminado y
sustituido por variables de gasto del cliente transformadas logaritmicamente tipificadas.

telco_missing.sav. Este archivo de datos es un subconjunto del archivo de datos telco.sav, pero
algunos valores de datos demograficos se han sustituido con valores perdidos.

testmarket.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre los planes de una cadena de comida rapida
para afadir un nuevo articulo a su menu. Hay tres campafias posibles para promocionar

el nuevo producto, por lo que el articulo se presenta en ubicaciones de varios mercados
seleccionados aleatoriamente. Se utiliza una promocion diferente en cada ubicacion y se
registran las ventas semanales del nuevo articulo durante las primeras cuatro semanas. Cada
caso corresponde a una ubicacion semanal diferente.

testmarket_1month.sav. Este archivo de datos hipotéticos es el archivo de datos testmarket.sav
con las ventas semanales “acumuladas” para que cada caso corresponda a una ubicaciéon
diferente. Como resultado, algunas de las variables que cambiaban semanalmente desaparecen
y las ventas registradas se convierten en la suma de las ventas realizadas durante las cuatro
semanas del estudio.

tree_car.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene datos demograficos y de precios
de compra de vehiculos.

tree_credit.sav Archivo de datos hipotéticos que contiene datos demograficos y de historial de
créditos bancarios.

tree_missing_data.sav Archivo de datos hipotéticos que contiene datos demograficos y de
historial de créditos bancarios con un elevado numero de valores perdidos.

tree_score_car.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene datos demograficos y de precios
de compra de vehiculos.

tree_textdata.sav. Archivo de datos sencillos con dos variables disefiadas principalmente para
mostrar el estado por defecto de las variables antes de realizar la asignacion de nivel de
medida y etiquetas de valor.

tv-survey.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre una encuesta dirigida por un estudio de
TV que esta considerando la posibilidad de ampliar la emisién de un programa de éxito.
Se pregunt6 a 906 encuestados si verian el programa en distintas condiciones. Cada fila
representa un encuestado diferente; cada columna es una condicion diferente.

ulcer_recurrence.sav. Este archivo contiene informacion parcial de un estudio disefiado para
comparar la eficacia de dos tratamientos para prevenir la reaparicion de ulceras. Constituye un
buen ejemplo de datos censurados por intervalos y se ha presentado y analizado en otro lugar .

ulcer_recurrence_recoded.sav. Este archivo reorganiza la informacion de ulcer recurrence.sav
para permitir modelar la probabilidad de eventos de cada intervalo del estudio en lugar de sélo
la probabilidad de eventos al final del estudio. Se ha presentado y analizado en otro lugar .

verd1985.sav. Archivo de datos sobre una encuesta . Se han registrado las respuestas de 15
sujetos a 8 variables. Se han dividido las variables de interés en tres grupos. El conjunto 1
incluye edad y ecivil, el conjunto 2 incluye mascota y noticia, mientras que el conjunto 3

incluye muisica y vivir. Se escala mascota como nominal multiple y edad como ordinal; el
resto de variables se escalan como nominal simple.
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virus.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un proveedor de servicios de
Internet (ISP) para determinar los efectos de un virus en sus redes. Se ha realizado un
seguimiento (aproximado) del porcentaje de trafico de correos electronicos infectados en sus
redes a lo largo del tiempo, desde el momento en que se descubre hasta que la amenaza se
contiene.

wheeze_steubenville.sav. Subconjunto de un estudio longitudinal de los efectos sobre la salud
de la polucioén del aire en los nifios . Los datos contienen medidas binarias repetidas del estado
de las sibilancias en nifios de Steubenville, Ohio, con edades de 7, 8, 9 y 10 afios, junto con un
registro fijo de si la madre era fumadora durante el primer afio del estudio.

workprog.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre un programa de obras del gobierno que
intenta colocar a personas desfavorecidas en mejores trabajos. Se siguié una muestra de
participantes potenciales del programa, algunos de los cuales se seleccionaron aleatoriamente
para entrar en el programa, mientras que otros no siguieron esta seleccion aleatoria. Cada
caso representa un participante del programa diferente.

worldsales.sav Este archivo de datos hipotéticos contiene ingresos por ventas por continente y
producto.
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Avisos

Esta informacion se ha desarrollado para los productos y servicios ofrecidos en todo el mundo.

Puede que IBM no ofrezca los productos, los servicios o las caracteristicas de los que se habla

en este documento en otros paises. Consulte a su representante local de IBM para obtener
informacion acerca de los productos y servicios que esta disponibles actualmente en su zona.
Toda referencia que se haga de un producto, programa o servicio de IBM no implica que sélo

se deba utilizar ese producto, programa o servicio de IBM. En su lugar, puede utilizarse todo
producto, programa o servicio con funcionalidades equivalentes que no infrinjan los derechos de
propiedad intelectual de IBM. Sin embargo, es responsabilidad del usuario evaluar y comprobar el
funcionamiento de todo producto, programa o servicio que no sea de IBM.

IBM puede tener patentes o aplicaciones de patentes pendientes que cubren el asunto descrito en
este documento. Este documento no le otorga ninguna licencia para estas patentes. Puede enviar
preguntas acerca de las licencias, por escrito, a:

IBM Director of Licensing, IBM Corporation, North Castle Drive, Armonk, NY 10504-1785,
Estados Unidos

Si tiene alguna pregunta sobre la licencia relacionada con la informacion del juego de caracteres
de doble byte (DBCS), pongase en contacto con el departamento de propiedad intelectual de IBM
de su pais o envie sus preguntas por escrito a:

Intellectual Property Licensing, Legal and Intellectual Property Law, IBM Japan Ltd., 1623-14,
Shimotsuruma, Yamato-shi, Kanagawa 242-8502 Japan.

El parrafo siguiente no se aplica a los Reino Unido o cualquier otro pais donde tales disposiciones
son incompatibles con la legislacion local: INTERNATIONAL BUSINESS MACHINES
PROPORCIONA ESTA PUBLICACION “TAL CUAL” SIN GARANTIA DE NINGUN
TIPO, YA SEA EXPRESA O IMPLICITA, INCLUYENDO, PERO NO LIMITADA A, LAS
GARANTIAS IMPLICITAS DE NO INFRACCION, COMERCIALIZACION O IDONEIDAD
PARA UN PROPOSITO PARTICULAR. Algunos estados no permiten la renuncia a expresar

o0 a garantias implicitas en determinadas transacciones , por lo tanto , esta declaracioén no se
aplique a usted.

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

Cualquier referencia a sitios Web que no sean de IBM en esta informacién s6lo es ofrecida por
comodidad y de ningiin modo sirve como aprobacién de esos sitios Web. Los materiales en esos
sitios Web no forman parte del material de este producto de IBM y el uso de estos sitios Web es
bajo su propio riesgo.

IBM puede utilizar cualquier informacion que le suministre en cualquier forma que considere
adecuada, sin incurrir en ninguna obligacion para usted.

© Copyright IBM Corporation 1989, 2011. 93
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Los licenciatarios de este programa que deseen tener informacion sobre el mismo con el objetivo
de habilitar: (i) el intercambio de informacion entre programas creados independientemente y
otros programas (incluyendo este) y (ii) el uso comtn de la informacion que se ha intercambiado,
deben ponerse en contacto con:

IBM Software Group, a la atencion de: Licensing, 233 S. Wacker Dr., Chicago, IL 60606, USA.

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

IBM proporciona el programa bajo licencia que se describe en este documento y todo el material
bajo licencia disponible para el mismo bajo los términos de IBM Customer Agreement (Acuerdo
de cliente de IBM), IBM International Program License Agreement (Acuerdo de licencia de
programa internacional de IBM) o cualquier acuerdo equivalente entre las partes.

Se ha obtenido informacion acerca de productos que no son de IBM de los proveedores de
esos productos, de sus publicaciones anunciadas o de otras fuentes disponibles publicamente.
IBM no ha probado estos productos y no puede confirmar la precision de su rendimiento, su
compatibilidad o cualquier otra reclamacioén relacionada con productos que no sean de IBM.
Las preguntas acerca de las aptitudes de productos que no sean de IBM deben dirigirse a los
proveedores de dichos productos.

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

Si est4 viendo esta informacién en copia electrdnica, es posible que las fotografias y las
ilustraciones en color no aparezcan.

Marcas registradas

IBM, el logotipo de IBM, ibm.com y SPSS son marcas comerciales de IBM Corporation,
registradas en muchas jurisdicciones de todo el mundo. Existe una lista actualizada de marcas
comerciales de IBM en Internet en http://www.ibm.com/legal/copytrade.shtml.

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

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

Java y todas las marcas comerciales y los logotipos basados en Java son marcas comerciales de
Sun Microsystems, Inc. en Estados Unidos, otros paises o ambos.

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

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

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