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Prefacio

IBM® SPSS® Statistics es un sistema global para el andlisis de datos. El médulo adicional
opcional Estadisticas avanzadas proporciona las técnicas de analisis adicionales que se describen
en este manual. El médulo adicional Estadisticas avanzadas se debe utilizar con el sistema bdasico
de SPSS Statistics y esta 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.
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Capitulo

Introduccion a Estadisticas avanzadas

La opcion Estadisticas avanzadas proporciona procedimientos que ofrecen opciones de modelado
mas avanzadas que las disponibles en el sistema Base.

MLG Multivariado amplia el modelo lineal general que proporciona MLG Univariado al
permitir varias variables dependientes. Una extension adicional, GLM Medidas repetidas,
permite las medidas repetidas de varias variables dependientes.

Analisis de componentes de la varianza es una herramienta especifica para descomponer la
variabibilidad de una variable dependiente en componentes fijos y aleatorios.

Los modelos mixtos lineales amplian el modelo lineal general de manera que los datos puedan
presentar variabilidad correlacionada y no constante. El modelo lineal mixto proporciona, por
tanto, la flexibilidad necesaria para modelar no sélo las medias sino también las varianzas y
covarianzas de los datos.

Los modelos lineales generalizados (GZLM) relajan el supuesto de normalidad del término
de error y sélo requieren que la variable dependiente esté relacionada linealmente con los
predictores mediante una transformacion o funcion de enlace. Las ecuaciones de estimacion
generalizada (GEE) amplia GZLM para permitir medidas repetidas.

El analisis loglineal general permite ajustar modelos a datos de recuento de clasificacion
cruzada y la seleccion del modelo del analisis loglineal puede ayudarle a elegir entre modelos.

El analisis loglineal logit le permite ajustar modelos loglineales para analizar la relacion
existente entre una variable dependiente categorica y uno o mas predictores categdricos.

Puede realizar un analisis de supervivencia a través de Tablas de mortalidad para examinar la
distribucion de variables de tiempo de espera hasta un evento, posiblemente por niveles de una
variable de factor; analisis de supervivencia de Kaplan-Meier para examinar la distribucién de
variables de tiempo de espera hasta un evento, posiblemente por niveles de una variable de
factor o generar analisis separados por niveles de una variable de estratificacion; y regresion
de Cox para modelar el tiempo de espera hasta un determinado evento, basado en los valores
de las covariables especificadas.

© Copyright IBM Corporation 1989, 2012. 1



Capitulo

Analisis MLG multivariante

El procedimiento MLG Multivariante proporciona un analisis de regresion y un analisis de
varianza para variables dependientes multiples por una o mas covariables o variables de factor.
Las variables de factor dividen la poblacion en grupos. Utilizando este procedimiento de modelo
lineal general, es posible contrastar hipotesis nulas sobre los efectos de las variables de factor
sobre las medias de varias agrupaciones de una distribucion conjunta de variables dependientes.
Asimismo puede investigar las interacciones entre los factores y también los efectos individuales
de los factores. Ademads, se pueden incluir los efectos de las covariables y las interacciones

de covariables con los factores. Para el analisis de regresion, las variables (predictoras)
independientes se especifican como covariables.

Se pueden contrastar tanto los modelos equilibrados como los no equilibrados. Se considera
que un disefio esta equilibrado si cada casilla del modelo contiene el mismo niimero de casos.
En un modelo multivariado, las sumas de cuadrados debidas a los efectos del modelo y las
sumas de cuadrados error se encuentran en forma de matriz en lugar de en la forma escalar
del analisis univariado. Estas matrices se denominan matrices SCPC (sumas de cuadrados y
productos cruzados). Si se especifica mas de una variable dependiente, se proporciona el analisis
multivariado de varianzas usando la traza de Pillai, la lambda de Wilks, la traza de Hotelling y el
criterio de mayor raiz de Roy con el estadistico F' aproximado, asi como el analisis univariado
de varianza para cada variable dependiente. Ademas de contratar hipotesis, MLG Multivariante
genera estimaciones de los parametros.

También se encuentran disponibles los contrastes a priori de uso mas habitual para contrastar
las hipotesis. Ademas, si una prueba F global ha mostrado cierta significacion, pueden emplearse
las pruebas post hoc para evaluar las diferencias entre las medias especificas. Las medias
marginales estimadas ofrecen estimaciones de valores de las medias pronosticados para las
casillas del modelo; los graficos de perfil (graficos de interacciones) de estas medias permiten
observar facilmente algunas de estas relaciones. Las pruebas de comparaciones multiples post
hoc se realizan por separado para cada variable dependiente.

En su archivo de datos puede guardar residuos, valores pronosticados, distancia de Cook y
valores de influencia como variables nuevas para comprobar los supuestos. También se hallan
disponibles una matriz SCPC residual, que es una matriz cuadrada de las sumas de cuadrados y los
productos cruzados de los residuos; una matriz de covarianzas residual, que es la matriz SCPC
residual dividida por los grados de libertad de los residuos; y la matriz de correlaciones residual,
que es la forma tipificada de la matriz de covarianzas residual.

Ponderacion MCP permite especificar una variable usada para aplicar a las observaciones una
ponderacion diferencial en un analisis de minimos cuadrados ponderados (MCP), por ejemplo
para compensar la distinta precision de las medidas.

Ejemplo. Un fabricante de plasticos mide tres propiedades de la pelicula de plastico: resistencia,
brillo y opacidad. Se prueban dos tasas de extrusion y dos cantidades diferentes de aditivo y se
miden las tres propiedades para cada combinacion de tasa de extrusion y cantidad de aditivo. El
fabricante deduce que la tasa de extrusion y la cantidad de aditivo producen individualmente
resultados significativos, pero que la interaccion de los dos factores no es significativa.

© Copyright IBM Corporation 1989, 2012. 2
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Métodos. Las sumas de cuadrados de Tipo I, Tipo II, Tipo Il y Tipo IV pueden emplearse para
evaluar las diferentes hipotesis. Tipo III es el valor por defecto.

Estadisticos. Las pruebas de rango post hoc y las comparaciones multiples: Diferencia menos
significativa (DMS), Bonferroni, Sidak, Scheffé, Multiples ' de Ryan-Einot-Gabriel-Welsch
(R-E-G-W-F), Rango multiple de Ryan-Einot-Gabriel-Welsch, Student-Newman-Keuls (S-N-K),
Diferencia honestamente significativa de Tukey, b de Tukey, Duncan, GT2 de Hochberg, Gabriel,
Pruebas ¢ de Waller Duncan, Dunnett (unilateral y bilateral), T2 de Tamhane, T3 de Dunnett,
Games-Howell y C de Dunnett. Estadisticos descriptivos: medias observadas, desviaciones tipicas
y recuentos de todas las variables dependientes en todas las casillas; la prueba de Levene sobre

la homogeneidad de la varianza; la prueba M de Box sobre la homogeneidad de las matrices de
covarianza de las variables dependientes; y la prueba de esfericidad de Bartlett.

Diagramas. Diagramas de dispersion por nivel, graficos de residuos, graficos de perfil
(interaccion).

Datos. Las variables dependientes deben ser cuantitativas. Los factores son categoricos y pueden
tener valores numéricos o valores de cadena. Las covariables son variables cuantitativas que
estan relacionadas con la variable dependiente.

Supuestos. Para las variables dependientes, los datos son una muestra aleatoria de vectores de una
poblacién normal multivariada; en la poblacion, las matrices de varianzas-covarianzas para todas
las casillas son las mismas. El analisis de varianza es robusto a las desviaciones de la normalidad,
aunque los datos deberan ser simétricos. Para comprobar los supuestos se pueden utilizar las
pruebas de homogeneidad de varianzas (incluyendo la M de Box) y los graficos de dispersion por
nivel. También puede examinar los residuos y los graficos de residuos.

Procedimientos relacionados. Utilice el procedimiento Explorar para examinar los datos antes
de realizar un analisis de varianza. Para una variable dependiente tinica, utilice MLG Factorial
General. Si ha medido las mismas variables dependientes en varias ocasiones para cada sujeto,
utilice MLG Medidas repetidas.

Para obtener un analisis de varianza MLG multivariante

Seleccione en los menus:
Analizar > Modelo lineal general > Multivariante...
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Figura 2-1
Cuadro de didglogo Multivariante

&

E Multivariante

Yariables dependientes:
&) Toma drogas anfico... [< & Duracion de la sstanci...

&) ID del Hospital [cert .. & Costes de tratamienta ...
Gréficos...

&b vista & un médico [...
Post hoc...

&) Tiempa hasta el hos...
&) Ingresd cadaver [ic]

_
S

Factores fiios

&) Resultados ECG [ekd] &) Drogas trombolticas [ir... Guardar...
& Resuttado CPK san... & Tratamiento ouirirgico ...
&) Resuttado de Tropo..

. Eootstrap...
&) Hemoragia [hemarr ... Covariables:
&) Magnesio [hagnes] r
& Disitalicos [digi] -

&) Betablogueantes [k
&) Exitus en ER [eer]
&) Complicaciones quir... Ponderacion MCP:

il Resuttado guirdrgic... |= - | |

| aceptar ” Pegar ”Resiablecer” Cancelar ” Ayuda ]

» Seleccione al menos dos variables dependientes.

Si lo desea, puede especificar Factores fijos, Covariables y Ponderacion MCP.

Modelo MLG multivariante

Figura 2-2
Cuadro de didlogo multivariante

ﬁ Multivariante: Modelo

rEzpecificar modelo

Factorial completo @) Personalizaco
Factores y covariables: hodelo:
M tromibali trombol
M proc proc
Construir términos
Tip:

Efectos principales ™

Suma de cuadrados | Tipo ll = [ Incluir 15 intersecoion en el modelo

[Continuar” Cancelar” Axtucla ]
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Especificar modelo. Un modelo factorial completo contiene todos los efectos principales del
factor, todos los efectos principales de las covariables y todas las interacciones factor por factor.
No contiene interacciones de covariable. Seleccione Personalizado para especificar s6lo un
subconjunto de interacciones o para especificar interacciones factor por covariable. Indique todos
los términos que desee incluir en el modelo.

Factores y Covariables.Muestra una lista de los factores y las covariables.

Modelo. El modelo depende de la naturaleza de los datos. Después de seleccionar Personalizado,
puede elegir los efectos principales y las interacciones que sean de interés para el analisis.

Suma de cuadrados Determina el método para calcular las sumas de cuadrados. Para los modelos
equilibrados y no equilibrados sin casillas perdidas, el método mas utilizado para la suma de
cuadrados es el Tipo III.

Incluir la interseccion en el modelo. La interseccion se incluye normalmente en el modelo. Si
supone que los datos pasan por el origen, puede excluir la interseccion.

Construir términos

Para las covariables y los factores seleccionados:

Interaccion. Crea el término de interaccion de mayor nivel con todas las variables seleccionadas.
Este es el método por defecto.

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

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

Suma de cuadrados

Para el modelo, puede elegir un tipo de suma de cuadrados. El Tipo III es el mas utilizado y
es el tipo por defecto.

Tipo I. Este método también se conoce como el método de descomposicion jerarquica de la suma
de cuadrados. Cada término se corrige s6lo respecto al término que le precede en el modelo. El
método Tipo I para la obtencion de sumas de cuadrados se utiliza normalmente para:

B Un modelo ANOVA equilibrado en el que se especifica cualquier efecto principal antes
de cualquier efecto de interaccion de primer orden, cualquier efecto de interaccion de
primer orden se especifica antes de cualquier efecto de interaccion de segundo orden, y
asi sucesivamente.
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®  Un modelo de regresion polindomica en el que se especifica cualquier término de orden inferior
antes que cualquier término de orden superior.

B  Un modelo puramente anidado en el que el primer efecto especificado esta anidado dentro
del segundo efecto especificado, el segundo efecto especificado esta anidado dentro del
tercero, y asi sucesivamente. Esta forma de anidamiento solamente puede especificarse
utilizando la sintaxis.

Tipo Il. Este método calcula cada suma de cuadrados del modelo considerando sélo los efectos
pertinentes. Un efecto pertinente es el que corresponde a todos los efectos que no contienen el
que se estd examinando. El método Tipo II para la obtencién de sumas de cuadrados se utiliza
normalmente para:

B  Un modelo ANOVA equilibrado.

m  Cualquier modelo que solo tenga efectos de factor principal.
®  Cualquier modelo de regresion.
|

Un disefio puramente anidado (esta forma de anidamiento solamente puede especificarse
utilizando la sintaxis).

Tipo lll. Es el método por defecto. Este método calcula las sumas de cuadrados de un efecto

del disefio como las sumas de cuadrados corregidas respecto a cualquier otro efecto que no lo
contenga y ortogonales a cualquier efecto (si existe) que lo contenga. Las sumas de cuadrados de
Tipo III tienen una gran ventaja por ser invariables respecto a las frecuencias de casilla, siempre
que la forma general de estimabilidad permanezca constante. Asi, este tipo de sumas de cuadrados
se suele considerar de gran utilidad para un modelo no equilibrado sin casillas perdidas. En un
disefio factorial sin casillas perdidas, este método equivale a la técnica de cuadrados ponderados
de las medias de Yates. El método Tipo III para la obtencion de sumas de cuadrados se utiliza
normalmente para:

m  Cualquiera de los modelos que aparecen en los tipos I y II.

®  Cualquier modelo equilibrado o desequilibrado sin casillas vacias.

Tipo IV. Este método esta disefiado para una situacion en la que hay casillas perdidas. Para
cualquier efecto F en el disefio, si ' no esta contenida en cualquier otro efecto, entonces Tipo IV =
Tipo III = Tipo II. Cuando F esta contenida en otros efectos, el Tipo IV distribuye equitativamente

los contrastes que se realizan entre los parametros en F a todos los efectos de nivel superior. El
método Tipo IV para la obtencion de sumas de cuadrados se utiliza normalmente para:

m  Cualquiera de los modelos que aparecen en los tipos I y II.

m  Cualquier modelo equilibrado o no equilibrado con casillas vacias.



7

Anélisis MLG multivariante

MLG Multivariante: Contrastes

Figura 2-3
Cuadro de didlogo MLG Multivariante: Contrastes
@ Multivariante: Contrastes

Factores:

trombolicSimpledprimera))
prociMingunE)

Cambiar el contraste

Contraste: |Simple -

Categoria de referencia; @ U[timo @ Primero

[Cancelar ][ Ayeuca ]

Los contrastes se utilizan para comprobar si los niveles de un efecto son significativamente
diferentes unos de otros. Puede especificar un contraste para cada factor del modelo. Los
contrastes representan las combinaciones lineales de los parametros.

El contraste de hipotesis se basa en la hipdtesis nula LBM = 0, donde L es la matriz de
coeficientes de contraste, M es la matriz identidad (que tiene una dimension igual al nimero de
variables dependientes) y B es el vector de parametros. Cuando se especifica un contraste, se crea
una matriz L. de modo que las columnas correspondientes al factor coincidan con el contraste. El
resto de las columnas se corrigen para que la matriz L sea estimable.

Se ofrecen la prueba univariada que utiliza los estadisticos F'y los intervalos de confianza
simultaneos de tipo Bonferroni, basados en la distribucion ¢ de Student para las diferencias de
contraste en todas las variables dependientes. También se ofrecen las pruebas multivariadas que
utilizan los criterios de la traza de Pillai, la lambda de Wilks, la traza de Hotelling y la mayor
raiz de Roy.

Los contrastes disponibles son de desviacion, simples, de diferencias, de Helmert, repetidos y
polinémicos. En los contrastes de desviacion y los contrastes simples, es posible determinar que
la categoria de referencia sea la primera o la ultima categoria.

Tipos de contrastes

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

Simple. Compara la media de cada nivel con la media de un nivel especificado. Este tipo de
contraste resulta util cuando existe un grupo de control. Puede seleccionar la primera o la tltima
categoria como referencia.

Diferencia. Compara la media de cada nivel (excepto el primero) con la media de los niveles
anteriores (a veces también se denominan contrastes de Helmert inversos). (a veces también se
denominan contrastes de Helmert inversos).

Helmert. Compara la media de cada nivel del factor (excepto el ultimo) con la media de los
niveles siguientes.
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Repetidas. Compara la media de cada nivel (excepto el ultimo) con la media del nivel siguiente.

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

Graficos de perfil de MLG multivariante

Figura 2-4
Cuadro de diglogo Multivariante: Gréficos de perfil

ﬁ Multivariante: Graficos de perfil
Factores: Eje horizontal:
tromboli | |
proc
Lineagz separadsas:
£3] |
Graficos separados:

()| |

Graficos:

[Continuar][ Cancelar ][ Ayuida ]

Los graficos de perfil (graficos de interaccion) sirven para comparar las medias marginales en el
modelo. Un grafico de perfil es un grafico de lineas en el que cada punto indica la media marginal
estimada de una variable dependiente (corregida respecto a las covariables) en un nivel de un
factor. Los niveles de un segundo factor se pueden utilizar para generar lineas diferentes. Cada
nivel en un tercer factor se puede utilizar para crear un grafico diferente. Todos los factores estan
disponibles para los graficos. Los graficos de perfil se crean para cada variable dependiente.

Un grafico de perfil de un factor muestra si las medias marginales estimadas aumentan o
disminuyen a través de los niveles. Para dos o mas factores, las lineas paralelas indican que no
existe interaccion entre los factores, lo que significa que puede investigar los niveles de un tinico
factor. Las lineas no paralelas indican una interaccion.

Figura 2-5
Grafico no paralelo (izquierda) y gréafico paralelo (derecha)
8.5 85
8.0 ] 80
75 R 75
7.0 1 7O 4
= 65 s 654,
2 60 - Z 6D -
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Después de especificar un grafico mediante la seleccion de los factores del eje horizontal y, de
manera opcional, los factores para distintas lineas y graficos, el grafico debera afiadirse a la
lista de graficos.

MLG multivariante: Comparaciones post hoc

Figura 2-6
Cuadro de didglogo Multivariante: Comparaciones mdultiples post hoc para las medias observadas

[ Multivariante: Comparaciones miiltiples post hoc para las medias observadas

Factores: Pruekas post hoc para:

tromboli tromboli

proc

Asumiendo varianzas iguales

7] Dms [C] stk [T] waler-Duncan

= Bonferroni = Tukey

[ sickak [T Tukey-b [T] Durngtt

[7] schefte [ Duncan -

[7] R-E-GawLF [] GT2 de Hochberg [Prushs
[ R-E-Gawa [ Gabriel )

Mo azumiendo varianzas iguales

[Continuar][ cancelar ][ Ayuda ]

Pruebas de comparaciones miiltiples post hoc Una vez que se ha determinado que existen
diferencias entre las medias, las pruebas de rango post hoc y las comparaciones multiples por
parejas permiten determinar qué medias difieren. Las comparaciones se realizan sobre valores sin
corregir. Las pruebas post hoc se realizan por separado para cada variable dependiente.

Las pruebas de diferencia honestamente significativa de Tukey y de Bonferroni son pruebas de
comparacion multiple muy utilizadas. La prueba de Bonferroni, basada en el estadistico ¢ de
Student, corrige el nivel de significacion observado por el hecho de que se realizan comparaciones
multiples. La prueba t de Sidak también corrige el nivel de significacion y da lugar a limites méas
estrechos que los de Bonferroni. La prueba de diferencia honestamente significativa de Tukey
utiliza el estadistico del rango estudentizado para realizar todas las comparaciones por pares entre
los grupos y establece la tasa de error por experimento como la tasa de error para el conjunto de
todas las comparaciones por pares. Cuando se contrasta un gran numero de pares de medias, la
prueba de la diferencia honestamente significativa de Tukey es mas potente que la prueba de
Bonferroni. Para un nimero reducido de pares, Bonferroni es mas potente.

GT2 de Hochberg es similar a la prueba de la diferencia honestamente significativa de
Tukey, pero se utiliza el médulo maximo estudentizado. La prueba de Tukey suele ser mas
potente. La prueba de comparacion por parejas de Gabriel también utiliza el modulo maximo
estudentizado y es generalmente mas potente que la GT2 de Hochberg cuando los tamafios de las
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casillas son desiguales. La prueba de Gabriel se puede convertir en liberal cuando los tamafios de
las casillas varian mucho.

La prueba t de comparaciéon multiple por parejas de Dunnett compara un conjunto de
tratamientos con una media de control simple. La ultima categoria es la categoria de control por
defecto. Si lo desea, puede seleccionar la primera categoria. Asimismo, puede elegir una prueba
unilateral o bilateral. Para comprobar que la media de cualquier nivel del factor (excepto la
categoria de control) no es igual a la de la categoria de control, utilice una prueba bilateral. Para
contrastar si la media en cualquier nivel del factor es menor que la de la categoria de control,
seleccione < Control. Asimismo, para contrastar si la media en cualquier nivel del factor es mayor
que la de la categoria de control, seleccione > Control.

Ryan, Einot, Gabriel y Welsch (R-E-G-W) desarrollaron dos pruebas de rangos multiples por
pasos. Los procedimientos multiples por pasos (por tamafio de las distancias) contrastan en
primer lugar si todas las medias son iguales. Si no son iguales, se contrasta la igualdad en los
subconjuntos de medias. R-E-G-W F se basa en una prueba 'y R-E-G-W Q se basa en un rango
estudentizado. Estas pruebas son mas potentes que la prueba de rangos multiples de Duncan
y Student-Newman-Keuls (que también son procedimientos multiples por pasos), pero no se
recomiendan para tamafios de casillas desiguales.

Cuando las varianzas son desiguales, utilice T2 de Tamhane (prueba conservadora de
comparacion por parejas basada en una prueba 7), T3 de Dunnett (prueba de comparacion
por parejas basada en el moédulo maximo estudentizado), prueba de comparacion por
parejasGames-Howell (a veces liberal), o C de Dunnett (prueba de comparacion por parejas
basada en el rango estudentizado).

La prueba de rango miiltiple de Duncan, Student-Newman-Keuls (S-N-K) y b de Tukey
son pruebas de rango que asignan rangos a medias de grupo y calculan un valor de rango. Estas
pruebas no se utilizan con la misma frecuencia que las pruebas anteriormente mencionadas.

La prueba t de Waller-Duncan utiliza la aproximacion bayesiana. Esta prueba de rango
emplea la media armdnica del tamafio muestral cuando los tamafios muestrales no son iguales.

El nivel de significacion de la prueba de Scheffé esta disefiado para permitir todas las
combinaciones lineales posibles de las medias de grupo que se van a contrastar, no sélo las
comparaciones por parejas disponibles en esta funcion. El resultado es que la prueba de Scheffé
es normalmente mas conservadora que otras pruebas, lo que significa que se precisa una mayor
diferencia entre las medias para la significacion.

La prueba de comparacion multiple por parejas de la diferencia menos significativa (DMS)
es equivalente a varias pruebas ¢ individuales entre todos los pares de grupos. La desventaja
de esta prueba es que no se realiza ningln intento de corregir el nivel critico para realizar las
comparaciones multiples.

Pruebas mostradas. Se proporcionan comparaciones por parejas para DMS, Sidak, Bonferroni,
Games-Howell, T2 y T3 de Tamhane, C de Dunnett y T3 de Dunnett. También se facilitan
subconjuntos homogéneos para S-N-K, b de Tukey, Duncan, R-E-G-W F, R-E-G-W Q y Waller.
La prueba de la diferencia honestamente significativa de Tukey, la GT2 de Hochberg, la prueba de
Gabriel y la prueba de Scheffé son pruebas de comparaciones multiples y pruebas de rango.
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MLG: Guardar

Figura 2-7
Cuadro de didlogo Guardar

@ Univariante: Guardar
“alores pronosticados Residuosz
[F [ Mo tipificados
[ Error tipico &l Tipificacos
[T] Métoda de Studert
Diggndaticos o
|| Eliminagos

[”] Distancia de Cook

Walores de influencia

Estadizticos de los coeficientes
[ Crear estadizticos de los cosficientes

@ Crear un nuevo conjunto de datos

Momibre de conjunto de datos |gim_coetficients

(©) Escribir un nuevo archivo de datos

[Continuar][ Cancelar ][ Ayl ]

Es posible guardar los valores pronosticados por el modelo, los residuos y las medidas
relacionadas como variables nuevas en el Editor de datos. Muchas de estas variables se pueden
utilizar para examinar supuestos sobre los datos. Si desea almacenar los valores para utilizarlos en
otra sesion de IBM® SPSS® Statistics, guardelos en el archivo de datos actual.

Valores pronosticados. Son los valores que predice el modelo para cada caso.

No tipificados. Valor pronosticado por el modelo para la variable dependiente.

Ponderados. Valores pronosticados no tipificados ponderados. Solo estan disponibles si se
selecciond previamente una variable de ponderacion MCP.

Error tipico. Estimacion de la desviacion tipica del valor promedio de la variable dependiente
para los casos que tengan los mismos valores en las variables independientes.

Diagnésticos. Son medidas para identificar casos con combinaciones poco usuales de valores para
los casos y las variables independientes que puedan tener un gran impacto en el modelo.

Distancia de Cook. Una medida de cuanto cambiarian los residuos de todos los casos si un
caso particular se excluyera del calculo de los coeficientes de regresion. Una Distancia de
Cook grande indica que la exclusion de ese caso del calculo de los estadisticos de regresion
hara variar substancialmente los coeficientes.

Valores de influencia. Valores de influencia no centrados. La influencia relativa de una
observacion en el ajuste del modelo.

Residuos. Un residuo no tipificado es el valor real de la variable dependiente menos el

valor pronosticado por el modelo. También se encuentran disponibles residuos eliminados,
estudentizados y tipificados. Si ha seleccionado una variable MCP, contard ademas con residuos
no tipificados ponderados.
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m No tipificados. Diferencia entre un valor observado y el valor pronosticado por el modelo.

m  Ponderados. Residuos no tipificados ponderados. Sélo estan disponibles si se selecciono
previamente una variable de ponderacion MCP.

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

m  Método de Student. Residuo dividido por una estimacion de su desviacion tipica que varia
de caso en caso, dependiendo de la distancia de los valores de cada caso en las variables
independientes respecto a las medias en las variables independientes.

m  Eliminades. Residuo para un caso cuando éste se excluye del calculo de los coeficientes de
la regresion. Es igual a la diferencia entre el valor de la variable dependiente y el valor
pronosticado corregido.

Estadisticos de los coeficientes. Escribe una matriz varianza-covarianza de las estimaciones

de los parametros del modelo en un nuevo conjunto de datos de la sesion actual o un archivo

de datos externo de SPSS Statistics. Asimismo, para cada variable dependiente habra una fila

de estimaciones de los pardmetros, una fila de valores de significacion para los estadisticos ¢
correspondientes a las estimaciones de los pardmetros y una fila de grados de libertad de los
residuos. En un modelo multivariante, existen filas similares para cada variable dependiente. Si lo
desea, puede usar este archivo matricial en otros procedimientos que lean archivos matriciales.

MLG Multivariante: Opciones

Figura 2-8
Cuadro de didglogo MLG Multivariante: Opciones

ffH Multivariante: Opciones

Medias marginales estimadas

Factares & interacciones de los factores: Mastrar &z medias para:
(OWERALLY

tromboli
Rros

izualizacion

& Estadizticos descriptivos & Matriz de transtormacion

:Z Estimaciones del tamafio del efecto :Z Prugkas de homogeneidad
Potencia obgervada :z Disrams e digpersion por nivel

|| Estimaciones de los parémetros __ Grafico de residuos

[l Whatrices SCPC [T Fatta de ajuste

__ Matriz SCPC residual __ Funcidn estimable general

Mivel de significacian: Loz intervalos de confianza son 95.0 %

i [Cancelar][ Soyuda ]
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Este cuadro de didlogo contiene estadisticos opcionales. Los estadisticos se calculan utilizando
un modelo de efectos fijos.

Medias marginales estimadas. Seleccione los factores e interacciones para los que desee obtener
estimaciones de las medias marginales de la poblacion en las casillas. Estas medias se corrigen
respecto a las covariables, si las hay. Las interacciones solo estan disponibles si se ha especificado
un modelo personalizado.

m  Comparar los efectos principales. Proporciona comparaciones por parejas no corregidas entre
las medias marginales estimadas para cualquier efecto principal del modelo, tanto para los
factores inter-sujetos como para los intra-sujetos. Este elemento s6lo se encuentra disponible
si los efectos principales estan seleccionados en la lista Mostrar las medias para.

m  Ajuste del intervalo de confianza. Seleccione un ajuste de diferencia menor significativa
(DMS), Bonferroni o Sidak para los intervalos de confianza y la significacion. Este elemento
solo estara disponible si se selecciona Comparar los efectos principales.

Mostrar. Seleccione Estadisticos descriptivos para generar medias observadas, desviaciones tipicas
y frecuencias para cada variable dependiente en todas las casillas. La opcion Estimaciones del
tamarfio del efecto ofrece un valor parcial de eta-cuadrado para cada efecto y cada estimacion de
parametros. El estadistico eta cuadrado describe la proporcion de variabilidad total atribuible a un
factor. Seleccione Potencia observada para obtener la potencia de la prueba cuando la hipétesis
alternativa se ha establecido basandose en el valor observado. Seleccione Estimaciones de los
parametros para generar las estimaciones de los parametros, los errores tipicos, las pruebas ¢, los
intervalos de confianza y la potencia observada para cada prueba. Se pueden mostrar Matrices
SCPC de error y de hipdtesis y la Matriz SCPC residual mas la prueba de esfericidad de Bartlett de
la matriz de covarianzas residual.

Las pruebas de homogeneidad producen la prueba de homogeneidad de varianzas de Levene
para cada variable dependiente en todas las combinaciones de nivel de los factores inter-sujetos
solo para factores inter-sujetos. Asimismo, las pruebas de homogeneidad incluyen la prueba M de
Box sobre la homogeneidad de las matrices de covarianza de las variables dependientes a lo largo
de todas las combinaciones de niveles de los factores inter-sujetos. Las opciones de diagramas
de dispersion por nivel y grafico de los residuos son utiles para comprobar los supuestos sobre
los datos. Estos elementos no estaran activado si no hay factores. Seleccione Graficos de los
residuos para generar un grafico de los residuos observados respecto a los pronosticados respecto
a los tipificados para cada variable dependiente. Estos graficos son utiles para investigar el
supuesto de varianzas iguales. Seleccione la Prueba de falta de ajuste para comprobar si el modelo
puede describir de forma adecuada la relacion entre la variable dependiente y las variables
independientes. La funcion estimable general permite construir pruebas de hipotesis personales
basadas en la funcion estimable general. Las filas en las matrices de coeficientes de contraste son
combinaciones lineales de la funcion estimable general.

Nivel de significacion. Puede que le interese corregir el nivel de significacion usado en las pruebas
post hoc y el nivel de confianza empleado para construir intervalos de confianza. El valor
especificado también se utiliza para calcular la potencia observada para la prueba. Si especifica
un nivel de significacion, el cuadro de didlogo mostrara el nivel asociado de los intervalos de
confianza.
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Funciones adicionales del comando GLM

Estas funciones se pueden aplicar a los analisis univariados, multivariados o de medidas repetidas.
La sintaxis de comandos también le permite:

Especificar efectos anidados en el disefio (utilizando el subcomando DESTGN).

Especificar contrastes de los efectos respecto a una combinacién lineal de efectos o un valor
(utilizando el subcomando TEST).

Especificar contrastes multiples (utilizando el subcomando CONTRAST).
Incluir los valores perdidos definidos por el usuario (utilizando el subcomando MISSING).
Especificar criterios EPS (mediante el subcomando CRITERIR).

Construir una matrizL, una matriz M o una matriz K (utilizando los subcomandos LMATRIX,
MMATRIX 0 KMATRIX).

Especificar una categoria de referencia intermedia (utilizando el subcomando CONTRAST
para los contrastes de desviacion o simples).

Especificar la métrica para los contrastes polindmicos (utilizando el subcomando CONTRAST).

Especificar términos de error para las comparaciones post hoc (utilizando el subcomando
POSTHOC).

Calcular medias marginales estimadas para cualquier factor o interaccion entre los factores
en la lista de factores (utilizando el subcomando EMMEANS).

Especificar nombres para las variables temporales (utilizando el subcomando SAVE).
Construir un archivo de datos matricial de correlaciones (utilizando el subcomando OUTFILE).

Construir un archivo de datos matricial que contenga estadisticos de la tabla de ANOVA
inter-sujetos (utilizando el subcomando OUTFILE).

Guardar la matriz del disefio en un nuevo archivo de datos (utilizando el subcomando
OUTFILE).

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



Capitulo

MLG Medidas repetidas

El procedimiento MLG Medidas repetidas proporciona un andlisis de varianza cuando se toma la
misma medida varias veces a cada sujeto o caso. Si se especifican factores inter-sujetos, éstos
dividen la poblacion en grupos. Utilizando este procedimiento de modelo lineal general, puede
contrastar hipotesis nulas sobre los efectos tanto de los factores inter-sujetos como de los factores
intra-sujetos. Asimismo puede investigar las interacciones entre los factores y también los efectos
individuales de los factores. También se pueden incluir los efectos de covariables constantes y de
las interacciones de las covariables con los factores inter-sujetos.

En un disefio doblemente multivariado de medidas repetidas, las variables dependientes
representan medidas de mas de una variable para los diferentes niveles de los factores intra-sujetos.
Por ejemplo, se pueden haber medido el pulso y la respiracion de cada sujeto en tres momentos
diferentes.

El procedimiento MLG Medidas repetidas ofrece analisis univariados y multivariados para
datos de medidas repetidas. Se pueden contrastar tanto los modelos equilibrados como los no
equilibrados. Se considera que un disefio esta equilibrado si cada casilla del modelo contiene el
mismo niamero de casos. En un modelo multivariado, las sumas de cuadrados debidas a los efectos
del modelo y las sumas de cuadrados error se encuentran en forma de matriz en lugar de en la
forma escalar del analisis univariado. Estas matrices se denominan matrices SCPC (sumas de
cuadrados y productos cruzados). Ademas de contrastar las hipotesis, MLG Medidas repetidas
genera estimaciones de los parametros.

Se encuentran disponibles los contrastes a priori utilizados habitualmente para elaborar
hipétesis que contrastan los factores inter-sujetos. Ademas, si una prueba F global ha mostrado
cierta significacion, pueden emplearse las pruebas post hoc para evaluar las diferencias entre las
medias especificas. Las medias marginales estimadas ofrecen estimaciones de valores de las
medias pronosticados para las casillas del modelo; los graficos de perfil (graficos de interacciones)
de estas medias permiten observar facilmente algunas de estas relaciones.

En su archivo de datos puede guardar residuos, valores pronosticados, distancia de Cook y
valores de influencia como variables nuevas para comprobar los supuestos. También se hallan
disponibles una matriz SCPC residual, que es una matriz cuadrada de las sumas de cuadrados y los
productos cruzados de los residuos; una matriz de covarianzas residual, que es la matriz SCPC
residual dividida por los grados de libertad de los residuos; y la matriz de correlaciones residual,
que es la forma tipificada de la matriz de covarianzas residual.

Ponderacion MCP permite especificar una variable usada para aplicar a las observaciones una
ponderacion diferencial en un analisis de minimos cuadrados ponderados (MCP), por ejemplo
para compensar la distinta precision de las medidas.

Ejemplo. Se asignan doce estudiantes a un grupo de alta o de baja ansiedad basandose en las
puntuaciones obtenidas en una prueba de nivel de ansiedad. El nivel de ansiedad es un factor
inter-sujetos porque divide a los sujetos en grupos. A cada estudiante se le dan cuatro ensayos para
una determinada tarea de aprendizaje y se registra el numero de errores por ensayo. Los errores de
cada ensayo se registran en variables distintas y se define un factor intra-sujetos (ensayo) con

© Copyright IBM Corporation 1989, 2012. 15
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cuatro niveles para cada uno de los cuatro ensayos. Se descubre que el efecto de los ensayos es
significativo, mientras que la interaccion ensayo-ansiedad no es significativa.

Métodos. Las sumas de cuadrados de Tipo I, Tipo II, Tipo III y Tipo IV pueden emplearse para
evaluar las diferentes hipétesis. Tipo III es el valor por defecto.

Estadisticos. Pruebas de rango post hoc y comparaciones multiples (para los factores
inter-sujetos): Diferencia menos significativa (DMS), Bonferroni, Sidak, Scheffé, Multiples '

de Ryan-Einot-Gabriel-Welsch (R-E-G-W-F), Rango multiple de Ryan-Einot-Gabriel-Welsch,
Student-Newman-Keuls (S-N-K), Diferencia honestamente significativa de Tukey, b de Tukey,
Duncan, GT2 de Hochberg, Gabriel, Pruebas ¢ de Waller Duncan, Dunnett (unilateral y bilateral),
T2 de Tamhane, T3 de Dunnett, Games-Howell y C de Dunnett. Estadisticos descriptivos: medias
observadas, desviaciones tipicas y recuentos de todas las variables dependientes en todas las
casillas; la prueba de Levene sobre la homogeneidad de la varianza; la M de Box; y la prueba

de esfericidad de Mauchly.

Diagramas. Diagramas de dispersion por nivel, graficos de residuos, graficos de perfil
(interaccion).

Datos. Las variables dependientes deben ser cuantitativas. Los factores inter-sujetos dividen la
muestra en subgrupos discretos, como hombre y mujer. Estos factores son categéricos y pueden
tener valores numéricos o valores de cadena. Los factores intra-sujetos se definen en el cuadro de
dialogo MLG Medidas repetidas: Definir factores. Las covariables son variables cuantitativas
que estan relacionadas con la variable dependiente. Para un analisis de medidas repetidas, las
covariables deberan permanecer constantes en cada nivel de la variable intra-sujetos.

El archivo de datos debe contener un conjunto de variables para cada grupo de medidas
tomadas a los sujetos. El conjunto tiene una variable para cada repeticion de la medida dentro del
grupo. Se define un factor intra-sujetos para el grupo con el nimero de niveles igual al numero de
repeticiones. Por ejemplo, se podrian tomar medidas del peso en dias diferentes. Si las medidas de
esa misma propiedad se han tomado durante cinco dias, el factor intra-sujetos podria especificarse
como dia con cinco niveles.

Para multiples factores intra-sujetos, el numero de medidas de cada sujeto es igual al producto
del nimero de niveles de cada factor. Por ejemplo, si las mediciones se tomaran en tres momentos
diferentes del dia durante cuatro dias, el nlimero total de medidas seria 12 para cada sujeto. Los
factores intra-sujetos podrian especificarse como dia(4) y mediciones(3).

Supuestos. Un analisis de medidas repetidas se puede enfocar de dos formas: univariado y
multivariado.

El enfoque univariado (también conocido como el método de modelo mixto o split-plot)
considera las variables dependientes como respuestas a los niveles de los factores intra-sujetos.
Las medidas en un sujeto deben ser una muestra de una distribucién normal multivariada y las
matrices de varianzas-covarianzas son las mismas en todas las casillas formadas por los efectos
inter-sujetos. Se realizan ciertos supuestos sobre la matriz de varianzas-covarianzas de las
variables dependientes. La validez del estadistico F utilizado en el enfoque univariado puede
garantizarse si la matriz de varianzas-covarianzas es de forma circular (Huynh y Mandeville,
1979).

Para contrastar este supuesto se puede utilizar la prueba de esfericidad de Mauchly, que realiza
una prueba de esfericidad sobre la matriz de varianzas-covarianzas de la variable dependiente
transformada y ortonormalizada. La prueba de Mauchly aparece automaticamente en el analisis
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de medidas repetidas. En las muestras de tamafio reducido, esta prueba no resulta muy potente.
En las de gran tamafio, la prueba puede ser significativa incluso si es pequefio el impacto de

la desviacion en los resultados. Si la significacion de la prueba es grande, se puede asumir la
hipotesis de esfericidad. Sin embargo, si la significacion es pequefia y parece que se ha violado el
supuesto de esfericidad, se puede realizar una correccion en los grados de libertad del numerador
y del denominador para validar el estadistico F univariado. Se encuentran disponibles tres
estimaciones para dicha correccion, denominada épsilon, en el procedimiento MLG Medidas
repetidas. Los grados de libertad tanto del numerador como del denominador deben multiplicarse
por épsilon y la significacion del cociente F debe evaluarse con los nuevos grados de libertad.

El enfoque multivariado considera que las medidas de un sujeto son una muestra de una
distribucion normal multivariada y las matrices de varianzas-covarianzas son las mismas en
todas las casillas formadas por los efectos inter-sujetos. Para contrastar si las matrices de
varianzas-covarianzas de todas las casillas son las mismas, se puede utilizar la prueba M de Box.

Procedimientos relacionados. Utilice el procedimiento Explorar para examinar los datos antes de
realizar un analisis de varianza. Si no existen medidas repetidas para cada sujeto, utilice MLG
Univariante o MLG Multivariante. Si sélo existen dos medidas para cada sujeto (por ejemplo, un
pre-test y un post-test) y no hay factores inter-sujetos, puede utilizar el procedimiento Prueba T
para muestras relacionadas.

Obtencion de MLG Medidas repetidas
» Elija en los menus:
Analizar > Modelo lineal general > Medidas repetidas...

Figura 3-1
Cuadro de didlogo MLG Medidas repetidas. Definir factores

Medidas repetidas: Definir factores

Mombre del factor intra-sujetos:

Mimero de niveles:

tiempols)

Mombre de la medida:

gt

| Drefinir El[ﬁestablecer][ Cancelar ][ Ayuds ]

» Escriba un nombre para el factor intra-sujetos y su nimero de niveles.

» Pulse en Anadir.
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» Repita estos pasos para cada factor intra-sujetos.

Para definir factores de medidas en un disefio doblemente multivariado de medidas repetidas:
» Escriba el nombre de la medida.

» Pulse en Anadir.
Después de definir todos los factores y las medidas:

» Pulse en Definir.

Figura 3-2
Cuadro de didglogo MLG Medidas repetidas

fH Medidas repetidas

Wariables intra-sujetos

) fdacela...
&) 10 pacients [idpac] (};emfloljl:w
& Edad en afios [edad] PR «| | Centrastes...
teard et
togd(5 vt

Paost hac...
pesol(1 ta)
pesol (2 ta) Guardar ...
peso2(3 o) Cpciones...
pesa3(d o)
pesod(Sta) -~

L]
=
0.
E
o]
=]
(2]

Factores inter-sujetos:

&) Sexo [3exo]

Covariahles:

-

[ Aceptar ][ Pegar ][Eestablecer][ cancelar ][ Ayuda ]

» Seleccione en la lista una variable dependiente que corresponda a cada combinacion de factores
intra-sujetos (y, de forma opcional, medidas).

Para cambiar las posiciones de las variables, utilice las flechas arriba y abajo.

Para realizar cambios en los factores intra-sujetos, puede volver a abrir el cuadro de didlogo
MLG Medidas repetidas: Definir factores sin cerrar el cuadro de didlogo principal. Si lo desea,
puede especificar covariables y factores inter-sujetos.

MLG Medidas repetidas: Definir factores

MLG Medidas repetidas analiza grupos de variables dependientes relacionadas que representan
diferentes medidas del mismo atributo. Este cuadro de didlogo permite definir uno o varios
factores intra-sujetos para utilizarlos en MLG Medidas repetidas. Consulte Figura 3-1 el p. 17.
Tenga en cuenta que el orden en el que se especifiquen los factores intra-sujetos es importante.
Cada factor constituye un nivel dentro del factor precedente.
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Para utilizar Medidas repetidas, debera definir los datos correctamente. Los factores
intra-sujetos deben definirse en este cuadro de didlogo. Observe que estos factores no son las
variables existentes en sus datos, sino los factores que debera definir aqui.

Ejemplo. En un estudio sobre la pérdida de peso, suponga que se mide cada semana el peso de
varias personas durante cinco semanas. En el archivo de datos, cada persona es un sujeto o caso.
Los pesos de las distintas semanas se registran en las variables pesol, peso2, etc. El sexo de
cada persona se registra en otra variable. Los pesos, medidos repetidamente para cada sujeto,
se pueden agrupar definiendo un factor intra-sujetos. Este factor podria denominarse semana,
definido con cinco niveles. En el cuadro de didlogo principal, las variables pesol, ..., peso5 se
utilizan para asignar los cinco niveles de semana. La variable del archivo de datos que agrupa
a hombres y mujeres (sexo) puede especificarse como un factor inter-sujetos, para estudiar las
diferencias entre hombres y mujeres.

Medidas. Si los sujetos se comparan en mas de una medida cada vez, defina las medidas. Por
ejemplo, se podria medir el ritmo de la respiracion y el pulso para cada sujeto todos los dias
durante una semana. El nombre de las medidas no existen como un nombre de variables en
el propio archivo de datos sino se define aqui. Un modelo con mas de una medida a veces se
denomina modelo doblemente multivariado de medidas repetidas.

MLG Medidas repetidas: Modelo

Figura 3-3
Cuadro de didlogo MLG Medidas repetidas: Modelo

ﬁ Medidas repetidas: Modelo
E=specificar modelo
()] Factorial completo @ Personalizado
Intra-sujetos: Modelo intra-zujetos:
tiempo tiempo

Construir términos

i Efectos principales ™ ] i
Inter-sujetos: Mozl inter-sujetos:
.'II Sex0 TEX0

M e eddad

Suma de cuadrados: T [l hd

[Cancelar ][ Ay ]
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Especificar modelo. Un modelo factorial completo contiene todos los efectos principales del
factor, todos los efectos principales de las covariables y todas las interacciones factor por factor.
No contiene interacciones de covariable. Seleccione Personalizado para especificar s6lo un
subconjunto de interacciones o para especificar interacciones factor por covariable. Indique todos
los términos que desee incluir en el modelo.

Inter-sujetos. Muestra una lista de los factores inter-sujetos y las covariables.

Modelo. El modelo depende de la naturaleza de los datos. Tras elegir Personalizado, puede
seleccionar los efectos y las interacciones intra-sujetos y los efectos y las interacciones
inter-sujetos que sean de interés para el andlisis.

Suma de cuadrados Determina el método de calculo de las sumas de cuadrados para el modelo
inter-sujetos. Para los modelos inter-sujetos equilibrados y no equilibrados sin casillas perdidas, el
método mas utilizado para la suma de cuadrados es el Tipo III.

Construir términos

Para las covariables y los factores seleccionados:

Interaccion. Crea el término de interaccion de mayor nivel con todas las variables seleccionadas.
Este es el método por defecto.

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

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

Suma de cuadrados

Para el modelo, puede elegir un tipo de suma de cuadrados. El Tipo III es el mas utilizado y
es el tipo por defecto.

Tipo I. Este método también se conoce como el método de descomposicion jerarquica de la suma
de cuadrados. Cada término se corrige s6lo respecto al término que le precede en el modelo. El
método Tipo I para la obtencion de sumas de cuadrados se utiliza normalmente para:

B Un modelo ANOVA equilibrado en el que se especifica cualquier efecto principal antes
de cualquier efecto de interaccion de primer orden, cualquier efecto de interaccion de
primer orden se especifica antes de cualquier efecto de interaccion de segundo orden, y
asi sucesivamente.

®  Un modelo de regresion polindmica en el que se especifica cualquier término de orden inferior
antes que cualquier término de orden superior.

m  Un modelo puramente anidado en el que el primer efecto especificado esta anidado dentro
del segundo efecto especificado, el segundo efecto especificado estd anidado dentro del
tercero, y asi sucesivamente. Esta forma de anidamiento solamente puede especificarse
utilizando la sintaxis.
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Tipo ll. Este método calcula cada suma de cuadrados del modelo considerando sélo los efectos
pertinentes. Un efecto pertinente es el que corresponde a todos los efectos que no contienen el
que se esta examinando. El método Tipo II para la obtencion de sumas de cuadrados se utiliza
normalmente para:

B Un modelo ANOVA equilibrado.

m  Cualquier modelo que so6lo tenga efectos de factor principal.
®  Cualquier modelo de regresion.
|

Un disefio puramente anidado (esta forma de anidamiento solamente puede especificarse
utilizando la sintaxis).

Tipo lll. Es el método por defecto. Este método calcula las sumas de cuadrados de un efecto

del diseflo como las sumas de cuadrados corregidas respecto a cualquier otro efecto que no lo
contenga y ortogonales a cualquier efecto (si existe) que lo contenga. Las sumas de cuadrados de
Tipo III tienen una gran ventaja por ser invariables respecto a las frecuencias de casilla, siempre
que la forma general de estimabilidad permanezca constante. Asi, este tipo de sumas de cuadrados
se suele considerar de gran utilidad para un modelo no equilibrado sin casillas perdidas. En un
disefio factorial sin casillas perdidas, este método equivale a la técnica de cuadrados ponderados
de las medias de Yates. El método Tipo III para la obtencién de sumas de cuadrados se utiliza
normalmente para:

m Cualquiera de los modelos que aparecen en los tipos I y II.

®  Cualquier modelo equilibrado o desequilibrado sin casillas vacias.

Tipo IV. Este método esta disefiado para una situacion en la que hay casillas perdidas. Para
cualquier efecto F en el disefio, si /' no esta contenida en cualquier otro efecto, entonces Tipo IV =
Tipo III = Tipo II. Cuando F esta contenida en otros efectos, el Tipo IV distribuye equitativamente

los contrastes que se realizan entre los parametros en F a todos los efectos de nivel superior. El
método Tipo IV para la obtencion de sumas de cuadrados se utiliza normalmente para:

m  Cualquiera de los modelos que aparecen en los tipos I y II.

®  Cualquier modelo equilibrado o no equilibrado con casillas vacias.

MLG Medidas repetidas: Contrastes

Figura 3-4
Cuadro de didlogo MLG Medidas repetidas: Contrastes

fH Medidas repetidas: Contrastes

Factores:

tiempolRepetids)
sexolMinguna)
edadiMinguna)

Cambiar el contraste

Contraste: |Repetida -

(%)

Cancelar][ Ayeuca ]
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Los contrastes se utilizan para contrastar las diferencias entre los niveles de un factor inter-sujetos.
Puede especificar un contraste para cada factor inter-sujetos del modelo. Los contrastes
representan las combinaciones lineales de los parametros.

El contraste de hipdtesis se basa en la hipdtesis nula LBM = 0, donde L es la matriz
de coeficientes de contraste, B es el vector de pardmetros y M es la matriz promedio que
corresponde a la transformacion promedio para la variable dependiente. Puede mostrar esta
matriz de transformacion seleccionando la opcion Matriz de transformacién en el cuadro de didlogo
Medidas repetidas: Opciones. Por ejemplo, si existen cuatro variables dependientes, un factor
intra-sujetos de cuatro niveles y se utilizan contrastes polindmicos (valor por defecto) para los
factores intra-sujetos, la matriz M sera (0,5 0,5 0,5 0,5)’. Cuando se especifica un contraste, se
crea una matriz L. de modo que las columnas correspondientes al factor inter-sujetos coincidan
con el contraste. El resto de las columnas se corrigen para que la matriz L sea estimable.

Los contrastes disponibles son de desviacion, simples, de diferencias, de Helmert, repetidos y
polinémicos. En los contrastes de desviacion y los contrastes simples, es posible determinar que
la categoria de referencia sea la primera o la Ultima categoria.

Debera seleccionar un contraste que no sea Ninguno para factores intra-sujetos.

Tipos de contrastes

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

Simple. Compara la media de cada nivel con la media de un nivel especificado. Este tipo de
contraste resulta util cuando existe un grupo de control. Puede seleccionar la primera o la Gltima
categoria como referencia.

Diferencia. Compara la media de cada nivel (excepto el primero) con la media de los niveles
anteriores (a veces también se denominan contrastes de Helmert inversos). (a veces también se
denominan contrastes de Helmert inversos).

Helmert. Compara la media de cada nivel del factor (excepto el ultimo) con la media de los
niveles siguientes.

Repetidas. Compara la media de cada nivel (excepto el tltimo) con la media del nivel siguiente.

Polinomico. Compara el efecto lineal, cuadratico, cubico, etc. El primer grado de libertad contiene
el efecto lineal a través de todas las categorias; el segundo grado de libertad, el efecto cuadratico, y
asi sucesivamente. Estos contrastes se utilizan a menudo para estimar las tendencias polinomicas.
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Figura 3-5

Cuadro de didlogo Medidas repetidas: Gréficos de perfil

[ Medidas repetidas: Graficos de perfil

1

Factores:

Eje horizontal:

SEx0
tiempo

2 |

Lineagz separadsas:

Graficos separados:

Graficos:

tiempo*sexo

[Continuar][ Cancelar ][ Ayuida ]

MLG Medidas repetidas

Los graficos de perfil (graficos de interaccion) sirven para comparar las medias marginales en el
modelo. Un grafico de perfil es un grafico de lineas en el que cada punto indica la media marginal
estimada de una variable dependiente (corregida respecto a las covariables) en un nivel de un
factor. Los niveles de un segundo factor se pueden utilizar para generar lineas diferentes. Cada
nivel en un tercer factor se puede utilizar para crear un grafico diferente. Todos los factores estdn
disponibles para los graficos. Los graficos de perfil se crean para cada variable dependiente. Es
posible utilizar tanto los factores inter-sujetos como los intra-sujetos en los graficos de perfil.

Un grafico de perfil de un factor muestra si las medias marginales estimadas aumentan o
disminuyen a través de los niveles. Para dos o mas factores, las lineas paralelas indican que no
existe interaccion entre los factores, lo que significa que puede investigar los niveles de un tinico
factor. Las lineas no paralelas indican una interaccion.

Figura 3-6

Grafico no paralelo (izquierda) y gréafico paralelo (derecha)
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Después de especificar un grafico mediante la seleccion de los factores del eje horizontal y, de
manera opcional, los factores para distintas lineas y graficos, el grafico debera afiadirse a la
lista de graficos.
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MLG Medidas repetidas: Comparaciones post hoc

Figura 3-7
Cuadro de didlogo Medidas repetidas: Comparaciones multiples post hoc para las medias observadas

H Medidas repetidas: Comparaciones muiltiples post hoc para las medias observadas

Factores: Pruehas post hoo para:

SEX0 SEX0

Asumiendo varianzas iguales

| DMz [ sk [T wialler-Duncan

[7] Bonferroni [] Tukey

[T sigak [T Tukey-k [7] Durnnett

-_ Schetfe -_ Duncan -

[T R-E-GwiF [] GT2 de Hochberg FPrusha
[ r-E-Gawiia [ Gabriel G}

Mo azumiendo varianzas iguales

[] 72 de Tamhane [ T3 de Dunnett [ | Games-Howell [] C de Durinett

[Corﬂinuar][ Cancelar ][ Ayuds ]

Pruebas de comparaciones miiltiples post hoc Una vez que se ha determinado que existen
diferencias entre las medias, las pruebas de rango post hoc y las comparaciones multiples por
parejas permiten determinar qué medias difieren. Las comparaciones se realizan sobre valores sin
corregir. Estas pruebas no estan disponibles si no existen factores inter-sujetos y las pruebas de
comparacion multiple post hoc se realizan para la media a través de los niveles de los factores
intra-sujetos.

Las pruebas de diferencia honestamente significativa de Tukey y de Bonferroni son pruebas de
comparacioén multiple muy utilizadas. La prueba de Bonferroni, basada en el estadistico ¢ de
Student, corrige el nivel de significacion observado por el hecho de que se realizan comparaciones
multiples. La prueba t de Sidak también corrige el nivel de significacion y da lugar a limites mas
estrechos que los de Bonferroni. La prueba de diferencia honestamente significativa de Tukey
utiliza el estadistico del rango estudentizado para realizar todas las comparaciones por pares entre
los grupos y establece la tasa de error por experimento como la tasa de error para el conjunto de
todas las comparaciones por pares. Cuando se contrasta un gran numero de pares de medias, la
prueba de la diferencia honestamente significativa de Tukey es mas potente que la prueba de
Bonferroni. Para un nimero reducido de pares, Bonferroni es mas potente.

GT2 de Hochberg es similar a la prueba de la diferencia honestamente significativa de
Tukey, pero se utiliza el médulo maximo estudentizado. La prueba de Tukey suele ser mas
potente. La prueba de comparacion por parejas de Gabriel también utiliza el médulo méximo
estudentizado y es generalmente mas potente que la GT2 de Hochberg cuando los tamafios de las
casillas son desiguales. La prueba de Gabriel se puede convertir en liberal cuando los tamafios de
las casillas varian mucho.
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La prueba t de comparaciéon multiple por parejas de Dunnett compara un conjunto de
tratamientos con una media de control simple. La ultima categoria es la categoria de control por
defecto. Si lo desea, puede seleccionar la primera categoria. Asimismo, puede elegir una prueba
unilateral o bilateral. Para comprobar que la media de cualquier nivel del factor (excepto la
categoria de control) no es igual a la de la categoria de control, utilice una prueba bilateral. Para
contrastar si la media en cualquier nivel del factor es menor que la de la categoria de control,
seleccione < Control. Asimismo, para contrastar si la media en cualquier nivel del factor es mayor
que la de la categoria de control, seleccione > Control.

Ryan, Einot, Gabriel y Welsch (R-E-G-W) desarrollaron dos pruebas de rangos multiples por
pasos. Los procedimientos multiples por pasos (por tamafio de las distancias) contrastan en
primer lugar si todas las medias son iguales. Si no son iguales, se contrasta la igualdad en los
subconjuntos de medias. R-E-G-W F se basa en una prueba /'y R-E-G-W Q se basa en un rango
estudentizado. Estas pruebas son mas potentes que la prueba de rangos multiples de Duncan
y Student-Newman-Keuls (que también son procedimientos multiples por pasos), pero no se
recomiendan para tamafos de casillas desiguales.

Cuando las varianzas son desiguales, utilice T2 de Tamhane (prueba conservadora de
comparacion por parejas basada en una prueba ), T3 de Dunnett (prueba de comparacion
por parejas basada en el moédulo maximo estudentizado), prueba de comparacion por
parejasGames-Howell (a veces liberal), o C de Dunnett (prueba de comparacion por parejas
basada en el rango estudentizado).

La prueba de rango multiple de Duncan, Student-Newman-Keuls (S-N-K) y b de Tukey
son pruebas de rango que asignan rangos a medias de grupo y calculan un valor de rango. Estas
pruebas no se utilizan con la misma frecuencia que las pruebas anteriormente mencionadas.

La prueba t de Waller-Duncan utiliza la aproximacion bayesiana. Esta prueba de rango
emplea la media arménica del tamafio muestral cuando los tamafios muestrales no son iguales.

El nivel de significacion de la prueba de Scheffé esta disefiado para permitir todas las
combinaciones lineales posibles de las medias de grupo que se van a contrastar, no sélo las
comparaciones por parejas disponibles en esta funcion. El resultado es que la prueba de Scheffé
es normalmente mas conservadora que otras pruebas, lo que significa que se precisa una mayor
diferencia entre las medias para la significacion.

La prueba de comparacion multiple por parejas de la diferencia menos significativa (DMS)
es equivalente a varias pruebas ¢ individuales entre todos los pares de grupos. La desventaja
de esta prueba es que no se realiza ningun intento de corregir el nivel critico para realizar las
comparaciones multiples.

Pruebas mostradas. Se proporcionan comparaciones por parejas para DMS, Sidak, Bonferroni,
Games-Howell, T2 y T3 de Tamhane, C de Dunnett y T3 de Dunnett. También se facilitan
subconjuntos homogéneos para S-N-K, b de Tukey, Duncan, R-E-G-W F, R-E-G-W Q y Waller.
La prueba de la diferencia honestamente significativa de Tukey, la GT2 de Hochberg, la prueba de
Gabriel y la prueba de Scheffé son pruebas de comparaciones multiples y pruebas de rango.
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MLG medidas repetidas: Guardar

Figura 3-8

Cuadro de didlogo MLG Medidas repetidas: Guardar

fH Medidas repetidas: Guardar
“Yalores pronosticados Residuos

[ Mo tipificados [T Mo tipiticados

_| Errar tipica Tipificados
Método de Studert
prRongstcos Eliminados
[ Distancia de Cook - B

| Walores de influencia

Estadizticos de los coeficientes

I;Z Crear estadizticos de los coeficientes

® Crear un nuevo conjunta de datos

Mombre de conjunto de datos: (gim_coefficients

(©) Escribir un nuevo archivo de datos

=

ntin_t_J_ﬁ_r__EJ[ Cancelar ][ Ay ]

Es posible guardar los valores pronosticados por el modelo, los residuos y las medidas
relacionadas como variables nuevas en el Editor de datos. Muchas de estas variables se pueden
utilizar para examinar supuestos sobre los datos. Si desea almacenar los valores para utilizarlos en
otra sesion de IBM® SPSS® Statistics, guardelos en el archivo de datos actual.

Valores pronosticados. Son los valores que predice el modelo para cada caso.
m No tipificades. Valor pronosticado por el modelo para la variable dependiente.

m  Error tipico. Estimacion de la desviacion tipica del valor promedio de la variable dependiente
para los casos que tengan los mismos valores en las variables independientes.

Diagnésticos. Son medidas para identificar casos con combinaciones poco usuales de valores para
los casos y las variables independientes que puedan tener un gran impacto en el modelo. Las
opciones disponibles incluyen la distancia de Cook y los valores de influencia no centrados.

m Distancia de Cook. Una medida de cuanto cambiarian los residuos de todos los casos si un
caso particular se excluyera del calculo de los coeficientes de regresion. Una Distancia de
Cook grande indica que la exclusion de ese caso del calculo de los estadisticos de regresion
hara variar substancialmente los coeficientes.

m Valores de influencia. Valores de influencia no centrados. La influencia relativa de una
observacion en el ajuste del modelo.

Residuos. Un residuo no tipificado es el valor real de la variable dependiente menos el
valor pronosticado por el modelo. También se encuentran disponibles residuos eliminados,
estudentizados y tipificados.

m No tipificados. Diferencia entre un valor observado y el valor pronosticado por el modelo.
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m Tipificadoes. El residuo dividido por una estimacion de su error tipico. Los residuos tipificados,
que son conocidos también como los residuos de Pearson o residuos estandarizados, tienen
una media de 0 y una desviacion tipica de 1.

m Método de Student. Residuo dividido por una estimacion de su desviacion tipica que varia
de caso en caso, dependiendo de la distancia de los valores de cada caso en las variables
independientes respecto a las medias en las variables independientes.

®m  Eliminades. Residuo para un caso cuando éste se excluye del célculo de los coeficientes de
la regresion. Es igual a la diferencia entre el valor de la variable dependiente y el valor
pronosticado corregido.

Estadisticos de los coeficientes. Guarda una matriz varianza-covarianza o una matriz de las
estimaciones de los pardmetros en un conjunto de datos o archivo de datos. Asimismo, para cada
variable dependiente habra una fila de estimaciones de los parametros, una fila de valores de
significacion para los estadisticos ¢ correspondientes a las estimaciones de los parametros y una
fila de grados de libertad de los residuos. En un modelo multivariante, existen filas similares para
cada variable dependiente. Si lo desea, puede usar estos datos matriciales en otros procedimientos
que lean archivos matriciales. Los conjuntos de datos estan disponibles para su uso posterior
durante la misma sesion, pero no se guardaran como archivos a menos que se hayan guardado
explicitamente antes de que finalice la sesion. El nombre de un conjunto de datos debe cumplir las
normas de denominacion de variables.

MLG Medidas repetidas: Opciones

Figura 3-9
Cuadro de didlogo MLG Medidas repetidas: Opciones

ffH Medidas repetidas: Opciones

Medias marginales estimadas

Factares & interacciones de los factores: Mastrar &z medias para:
(OWERALLY
tiempo

TEXO

Yizualizacion
& Estadizticos descriptivos & Matriz de transtormacion
I:{i Estimaciones del tamafio del efecto || Pruebas de homogeneidad

Potencia obgervada Disrams e digpersion por nivel

|| Estimaciones de los parémetros &l Grafico de residuos
[l Whatrices SCPC [T Fatta de ajuste
I__I Matriz SCPC residual I__I Funcidn estimable general

Mivel de significacian: Loz intervalos de confianza son 95.0 %

i [Cancelar][ Soyuda ]
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Este cuadro de didlogo contiene estadisticos opcionales. Los estadisticos se calculan utilizando
un modelo de efectos fijos.

Medias marginales estimadas. Seleccione los factores e interacciones para los que desee obtener
estimaciones de las medias marginales de la poblacion en las casillas. Estas medias se corrigen
respecto a las covariables, si las hay. Se pueden seleccionar tanto factores intra-sujetos como
inter-sujetos.

m  Comparar los efectos principales. Proporciona comparaciones por parejas no corregidas entre
las medias marginales estimadas para cualquier efecto principal del modelo, tanto para los
factores inter-sujetos como para los intra-sujetos. Este elemento s6lo se encuentra disponible
si los efectos principales estan seleccionados en la lista Mostrar las medias para.

m  Ajuste del intervalo de confianza. Seleccione un ajuste de diferencia menor significativa
(DMS), Bonferroni o Sidak para los intervalos de confianza y la significacion. Este elemento
solo estara disponible si se selecciona Comparar los efectos principales.

Mostrar. Seleccione Estadisticos descriptivos para generar medias observadas, desviaciones tipicas
y frecuencias para cada variable dependiente en todas las casillas. La opcion Estimaciones del
tamarfio del efecto ofrece un valor parcial de eta-cuadrado para cada efecto y cada estimacion de
parametros. El estadistico eta cuadrado describe la proporcion de variabilidad total atribuible a un
factor. Seleccione Potencia observada para obtener la potencia de la prueba cuando la hipétesis
alternativa se ha establecido basandose en el valor observado. Seleccione Estimaciones de los
parametros para generar las estimaciones de los parametros, los errores tipicos, las pruebas ¢, los
intervalos de confianza y la potencia observada para cada prueba. Se pueden mostrar Matrices
SCPC de error y de hipdtesis y la Matriz SCPC residual mas la prueba de esfericidad de Bartlett de
la matriz de covarianzas residual.

Las pruebas de homogeneidad producen la prueba de homogeneidad de varianzas de Levene
para cada variable dependiente en todas las combinaciones de nivel de los factores inter-sujetos
solo para factores inter-sujetos. Asimismo, las pruebas de homogeneidad incluyen la prueba M de
Box sobre la homogeneidad de las matrices de covarianza de las variables dependientes a lo largo
de todas las combinaciones de niveles de los factores inter-sujetos. Las opciones de diagramas
de dispersion por nivel y grafico de los residuos son utiles para comprobar los supuestos sobre
los datos. Estos elementos no estaran activado si no hay factores. Seleccione Graficos de los
residuos para generar un grafico de los residuos observados respecto a los pronosticados respecto
a los tipificados para cada variable dependiente. Estos graficos son utiles para investigar el
supuesto de varianzas iguales. Seleccione la Prueba de falta de ajuste para comprobar si el modelo
puede describir de forma adecuada la relacion entre la variable dependiente y las variables
independientes. La funcion estimable general permite construir pruebas de hipotesis personales
basadas en la funcion estimable general. Las filas en las matrices de coeficientes de contraste son
combinaciones lineales de la funcion estimable general.

Nivel de significacion. Puede que le interese corregir el nivel de significacion usado en las pruebas
post hoc y el nivel de confianza empleado para construir intervalos de confianza. El valor
especificado también se utiliza para calcular la potencia observada para la prueba. Si especifica
un nivel de significacion, el cuadro de didlogo mostrara el nivel asociado de los intervalos de
confianza.
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Funciones adicionales del comando GLM

Estas funciones se pueden aplicar a los analisis univariados, multivariados o de medidas repetidas.
Con el lenguaje de sintaxis de comandos también podra:

Especificar efectos anidados en el disefio (utilizando el subcomando DESTGN).

Especificar contrastes de los efectos respecto a una combinacién lineal de efectos o un valor
(utilizando el subcomando TEST).

Especificar contrastes multiples (utilizando el subcomando CONTRAST).
Incluir los valores perdidos definidos por el usuario (utilizando el subcomando MISSING).
Especificar criterios EPS (mediante el subcomando CRITERIR).

Construir una matrizL, una matriz M o una matriz K (utilizando los subcomandos LMATRIX,
MMATRIX y KMATRIX).

Especificar una categoria de referencia intermedia (utilizando el subcomando CONTRAST
para los contrastes de desviacion o simples).

Especificar la métrica para los contrastes polindmicos (utilizando el subcomando CONTRAST).

Especificar términos de error para las comparaciones post hoc (utilizando el subcomando
POSTHOC).

Calcular medias marginales estimadas para cualquier factor o interaccion entre los factores
en la lista de factores (utilizando el subcomando EMMEANS).

Especificar nombres para las variables temporales (utilizando el subcomando SAVE).
Construir un archivo de datos matricial de correlaciones (utilizando el subcomando OUTFILE).

Construir un archivo de datos matricial que contenga estadisticos de la tabla de ANOVA
inter-sujetos (utilizando el subcomando OUTFILE).

Guardar la matriz del disefio en un nuevo archivo de datos (utilizando el subcomando
OUTFILE).

Si desea informacion detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
(Command Syntax Reference).
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El procedimiento Componentes de la varianza, para modelos de efectos mixtos, estima la
contribucion de cada efecto aleatorio a la varianza de la variable dependiente. Este procedimiento
resulta de particular interés para el analisis de modelos mixtos, como los disefios split-plot, los
disefios de medidas repetidas univariados y los disefios de bloques aleatorios. Al calcular las
componentes de la varianza, se puede determinar donde centrar la atencion para reducir la varianza.

Se dispone de cuatro métodos diferentes para estimar las componentes de la varianza:
estimador minimo no cuadratico insesgado (EMNCI, MINQUE), andlisis de varianza (ANOVA),
maxima verosimilitud (MV, ML) y maxima verosimilitud restringida (MVR, RML). Se dispone de
diversas especificaciones para los diferentes métodos.

Los resultados por defecto para todos los métodos incluyen las estimaciones de componentes
de la varianza. Si se usa el método MV o el método MVR, se mostrara también una tabla con la
matriz de covarianzas asintotica. Otros resultados disponibles incluyen una tabla de ANOVA y
las medias cuadraticas esperadas para el método ANOVA, y la historia de iteraciones para los
métodos MV y MVR. El procedimiento Componentes de la varianza es totalmente compatible
con el procedimiento MLG Factorial general.

La opcién Ponderaciéon MCP permite especificar una variable usada para aplicar a las
observaciones diferentes ponderaciones para un analisis ponderado; por ejemplo, para compensar
las variaciones de precision de las medidas.

Ejemplo. En una escuela agricola, se mide el aumento de peso de los cerdos de seis camadas
diferentes después de un mes. La variable camada es un factor aleatorio con seis niveles. Las seis
camadas estudiadas son una muestra aleatoria de una amplia poblacion de camadas de cerdos. El
investigador deduce que la varianza del aumento de peso se puede atribuir a la diferencia entre las
camadas mas que a la diferencia entre los cerdos de una misma camada.

Datos. La variable dependiente es cuantitativa. Los factores son categoricos; pueden tener valores
numéricos o valores de cadena de hasta ocho caracteres. Pueden tener valores numéricos o valores
de cadena de hasta ocho bytes. Al menos uno de los factores debe ser aleatorio. Es decir, los
niveles del factor deben ser una muestra aleatoria de los posibles niveles. Las covariables son
variables cuantitativas que estan relacionadas con la variable dependiente.

Supuestos. Todos los métodos suponen que los pardmetros del modelo para un efecto aleatorio
tienen de media cero y varianzas constantes finitas y no estan correlacionados mutuamente. Los
parametros del modelo para diferentes efectos aleatorios son también independientes.

El término residual también tiene una media de cero y una varianza constante finita. No tiene
correlacion con respecto a los pardmetros del modelo de cualquier efecto aleatorio. Se asume que
los términos residuales de diferentes observaciones no estan correlacionados.

Basandose en estos supuestos, las observaciones del mismo nivel de un factor aleatorio estan
correlacionadas. Este hecho distingue un modelo de componentes de la varianza a partir de
un modelo lineal general.

© Copyright IBM Corporation 1989, 2012. 30
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ANOVA y EMNCI no requieren supuestos de normalidad. Ambos son robustos a las
desviaciones moderadas del supuesto de normalidad.

MV y MVR requieren que el pardmetro del modelo y el término residual se distribuyan de
forma normal.

Procedimientos relacionados. Use el procedimiento Explorar para examinar los datos antes de
realizar el analisis de componentes de la varianza. Para contrastar hipotesis, utilice MLG Factorial
general, MLG Multivariado y MLG Medidas repetidas.

Para obtener un analisis de las componentes de la varianza
» En los menus, seleccione:
Analizar > Modelo lineal general > Componentes de la varianza...

Figura 4-1
Cuadro de didglogo Componentes de la varianza

.
H Componentes de la varianza

Yariahle dependients:
&) Comercio de comidka ... | & Cartidad gastada [gasta] |
d:l Tamario del comercio [t
Organizacian del come. .. =
&) s . - &) Para quign compra [...| <
&5 D el clierte [ideliente] + b =
) 93 Litiliza loz cupones [... | |
&) Genero [genera)

&5 Vegetariano [veg] Factores slestorios:
&) Tipo de compra [stilo] > &) I clel comercio [idcom. ..
f “Walar pronosticado par...
&) Mumero de conglomers. .
& gl 1 = 3 (FILTRO? [fit...

Factores fijos:

Covariables:

Ponderacian MCP:
| |

[ Pegar ][Ees‘tablecer][ Cancelar ][ Ayuicla ]

» Seleccione una variable dependiente.

» Seleccione variables para Factores fijos, Factores aleatorios y Covariables, en funcién de los datos.
Para especificar una variable de ponderacion, utilice Ponderacion MCP.
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Componentes de la varianza: Modelo

Figura 4-2
Cuadro de didlogo Componentes de la varianza: Modelo

@ Componentes de la varianza: Modelo
E=specificar modelo
() Factorial completo ®) Personalizado
Factores y covariables: Madela:
ML compra compra
M usacup LISACUR
M idcomerc COMPEE*USacUD
Conzstruir términas eemee
Tipa:

Efectos principales =

|_-_¢f1 Incluir 2 inter seccisn en el modelo

[Continuar][ Cancelar][ Awuda ]

Especificar modelo. Un modelo factorial completo contiene todos los efectos principales del
factor, todos los efectos principales de las covariables y todas las interacciones factor por factor.
No contiene interacciones de covariable. Seleccione Personalizado para especificar s6lo un
subconjunto de interacciones o para especificar interacciones factor por covariable. Indique todos
los términos que desee incluir en el modelo.

Factores y covariables. Muestra una lista de los factores y las covariables.

Modelo. El modelo depende de la naturaleza de los datos. Después de seleccionar Personalizado,
puede elegir los efectos principales y las interacciones que sean de interés para el analisis. El
modelo debe contener un factor aleatorio.

Incluir la interseccion en el modelo. Normalmente se incluye la interseccion en el modelo. Si
supone que los datos pasan por el origen, puede excluir la interseccion.

Construir términos

Para las covariables y los factores seleccionados:

Interaccion. Crea el término de interaccion de mayor nivel con todas las variables seleccionadas.
Este es el método por defecto.

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

Todas de 3. Crea todas las interacciones triples posibles de las variables seleccionadas.
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Todas de 4. Crea todas las interacciones cuddruples posibles de las variables seleccionadas.

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

Componentes de la varianza: Opciones

Figura 4-3
Cuadro de didlogo Componentes de la varianza: Opciones

ﬁ Componentes de la varianza: Opciones
tl&tocio
© EmnCI © Méxima verosimilituc
@ ANOYWL © Méima verazimiltud restringics

Previas de los efectos alestarios | -Criterios

aQ
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-{ Medias cuadréticas esperadas

(

|[ Cancelar][ Ayucda ]

Método. Puede seleccionar uno de los cuatro métodos para estimar las componentes de la varianza.

EMNCI (estimador minimo no cuadratico insesgado) produce estimaciones que son invariables
con respecto a los efectos fijos. Si los datos se distribuyen normalmente y las estimaciones
son correctas, este método produce la varianza inferior entre todos los estimadores insesgados.
Puede seleccionar un método para las ponderaciones previas de los efectos aleatorios.

ANOVA (analisis de varianza) calcula las estimaciones insesgadas utilizando las sumas de
cuadrados de Tipo I o Tipo III para cada efecto. El método ANOVA a veces produce
estimaciones de varianza negativas, que pueden indicar un modelo erréneo, un método de
estimacion inadecuado o la necesidad de mas datos.

Maxima verosimilitud (MV) genera estimaciones que seran lo mas coherente posible con los
datos observados realmente, utilizando iteraciones. Estas estimaciones pueden estar sesgadas.
Este método es asintoticamente normal. Las estimaciones MV y MVR son invariables a la
traslacion. Este método no tiene en cuenta los grados de libertad utilizados para estimar

los efectos fijos.

Las estimaciones de maxima verosimilitud restringida (MVR) reducen las estimaciones ANOVA
para muchos (si no todos) los casos de datos equilibrados. Puesto que este método se corrige
respecto a los efectos fijos, debera dar errores tipicos menores que el método MV. Este método
tiene en consideracion los grados de libertad utilizados para estimar los efectos fijos.

Previas de los efectos aleatorios. Uniforme implica que todos los efectos aleatorios y el término
residual tienen un impacto igual en las observaciones. El esquema Cero equivale a asumir
varianzas de efecto aleatorio cero. Sélo se encuentra disponible para el método EMNCIL.
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Suma de cuadrados Las sumas de cuadrados de Tipo | se utilizan para el modelo jerarquico, el cual
es empleado con frecuencia en las obras sobre componentes de la varianza. Si selecciona Tipo I,
que es el valor por defecto en MLG, las estimaciones de la varianza podran utilizarse en MLG
Factorial general para contrastar hipotesis con sumas de cuadrados de Tipo III. Sélo se encuentra
disponible para el método ANOVA.

Criterios. Puede especificar el criterio de convergencia y el nlimero méaximo de iteraciones. Sélo
se encuentra disponible para los métodos MV o MVR.

Mostrar. Para el método ANOVA, puede seleccionar mostrar sumas de cuadrados y medias
cuadraticas esperadas. Si selecciona el método de Maxima verosimilitud o el de Maxima verosimilitud
restringida, puede mostrar una historia de las iteraciones.

Sumas de cuadrados (Componentes de la varianza)

Para el modelo, puede elegir un tipo de suma de cuadrados. El Tipo III es el mas utilizado y
es el tipo por defecto.

Tipo I. Este método también se conoce como el método de descomposicion jerarquica de la suma
de cuadrados. Cada término se corrige s6lo respecto al término que le precede en el modelo. El
método Tipo I para la obtencion de sumas de cuadrados se utiliza normalmente para:

B  Un modelo ANOVA equilibrado en el que se especifica cualquier efecto principal antes
de cualquier efecto de interaccion de primer orden, cualquier efecto de interaccion de
primer orden se especifica antes de cualquier efecto de interaccion de segundo orden, y
asi sucesivamente.

®  Un modelo de regresion polindomica en el que se especifica cualquier término de orden inferior
antes que cualquier término de orden superior.

B  Un modelo puramente anidado en el que el primer efecto especificado esta anidado dentro
del segundo efecto especificado, el segundo efecto especificado esta anidado dentro del
tercero, y asi sucesivamente. Esta forma de anidamiento solamente puede especificarse
utilizando la sintaxis.

Tipo lll. Es el método por defecto. Este método calcula las sumas de cuadrados de un efecto del
disefio como las sumas de cuadrados corregidas respecto a cualquier otro efecto que no lo contenga
y ortogonales a cualquier efecto (si existe) que lo contenga. Las sumas de cuadrados de Tipo 111
tienen una gran ventaja por ser invariables respecto a las frecuencias de casilla, siempre que la
forma general de estimabilidad permanezca constante. Asi, este tipo de sumas de cuadrados se
considera a menudo util para un modelo no equilibrado sin casillas perdidas. En un disefio factorial
sin casillas perdidas, este método equivale a la técnica de cuadrados ponderados de las medias de
Yates. El método Tipo III para la obtencion de sumas de cuadrados se utiliza normalmente para:

m  Cualquiera de los modelos que aparecen en Tipo .

®  Cualquier modelo equilibrado o desequilibrado sin casillas vacias.
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Componentes de la varianza: Guardar en archivo nuevo

Figura 4-4
Cuadro de didlogo Componentes de la varianza: Guardar en archivo nuevo

Eﬂ&mpnnentes de la varianza: Guardar

[ Estimaciones de las componentes de la varianza

|§Cominuar§|[ Cancelar ][ Ay ]

Se pueden guardar algunos resultados de este procedimiento en un nuevo archivo de datos IBM®
SPSS® Statistics.

Estimaciones de las componentes de la varianza. Guarda las estimaciones de las componentes de
la varianza y las etiquetas de estimacion en un archivo de datos o conjunto de datos. Se puede
utilizar para calcular mas estadisticos o en otros analisis de los procedimientos MLG. Por ejemplo,
se pueden usar para calcular intervalos de confianza o para contrastar hipotesis.

Covariacion de las componentes. Guarda una matriz varianza-covarianza o una matriz de
correlaciones en un archivo de datos o conjunto de datos. Soélo esta disponible si se han
especificado los métodos de maxima verosimilitud o maxima verosimilitud restringida.

Destino de los valores creados. Permite especificar un nombre para un conjunto de datos o para un
archivo externo que contenga las estimaciones de las componentes de la varianza y/o la matriz.
Los conjuntos de datos estan disponibles para su uso posterior durante la misma sesion, pero no se
guardaran como archivos a menos que se hayan guardado explicitamente antes de que finalice la
sesion. El nombre de un conjunto de datos debe cumplir las normas de denominacion de variables.

Se puede utilizar el comando MATRIX para extraer los datos que necesite del archivo de datos y
después calcular los intervalos de confianza o realizar pruebas.

Funciones adicionales del comando VARCOMP

Con el lenguaje de sintaxis de comandos también podra:
m  Especificar efectos anidados en el disefio (utilizando el subcomando DESIGN).
®m  Incluir los valores perdidos definidos por el usuario (utilizando el subcomando MISSING).

m  Especificar criterios EPS (mediante el subcomando CRITERIA).

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

El procedimiento Modelos lineales mixtos amplia el modelo lineal general de manera que los
datos puedan presentar variabilidad corelacionada y no constante. EI modelo lineal mixto
proporciona, por tanto, la flexibilidad necesaria para modelar no solo las medias sino también las
varianzas y covarianzas de los datos.

El procedimiento Modelos lineales mixtos es asimismo una herramienta flexible para ajustar
otros modelos que puedan ser formulados como modelos lineales mixtos. Dichos modelos
incluyen los modelos multinivel, los modelos lineales jerarquicos y los modelos con coeficientes
aleatorios.

Ejemplo. Una cadena de tiendas de comestibles esta interesada en los efectos de varios vales en el
gasto de los clientes. Se toma una muestra aleatoria de los clientes habituales para observar el
gasto de cada cliente durante 10 semanas. Cada semana se envia por correo un vale distinto a los
clientes. Los modelos lineales mixtos se utilizan para estimar el efecto de los distintos vales en el
gasto, a la vez que se corrige respecto a la correlacion debida a las observaciones repetidas de
cada sujeto durante las 10 semanas.

Métodos. Estimacion de maxima verosimilitud (MV) y méxima verosimilitud restringida (MVR).

Estadisticos. Estadisticos descriptivos: tamafios de las muestras, medias y desviaciones tipicas
de la variable dependiente y las covariables para cada combinacion de niveles de los factores.
Informacion de los niveles del factor: valores ordenados de los niveles de cada factor y las
frecuencias correspondientes. Asimismo, las estimaciones de los parametros y los intervalos de
confianza para los efectos fijos y las pruebas de Wald y los intervalos de confianza para los
parametros de las matrices de covarianzas. Pueden emplearse las sumas de cuadrados de Tipo Iy
Tipo III para evaluar diferentes hipotesis. Tipo III es el valor por defecto.

Datos. La variable dependiente debe ser cuantitativa. Los factores deben ser categoricos y pueden
tener valores numéricos o valores de cadena. Las covariables y la variable de ponderacion deben
ser cuantitativas. Las variables de sujetos y repetidas pueden ser de cualquier tipo.

Supuestos. Se supone que la variable dependiente esta relacionada linealmente con los factores
fijos, los factores aleatorios y las covariables. Los efectos fijos modelan la media de la variable
dependiente. Los efectos aleatorios modelan la estructura de las covarianzas de la variable
dependiente. Los efectos aleatorios multiples se consideran independientes entre si y se calculan
por separado las matrices de covarianzas de cada uno de ellos; sin embargo, se puede establecer
una correlacion entre los términos del modelo especificados para el mismo efecto aleatorio. Las
medidas repetidas modelan la estructura de las covarianzas de los residuos. Se asume ademas
que la variable dependiente procede de una distribucién normal.

Procedimientos relacionados. Use el procedimiento Explorar para examinar los datos antes

de realizar un analisis. Si no cree que haya una variabilidad correlacionada o no constante,
puede usar alternativamente el procedimiento MLG Univariante 0 MLG Medidas repetidas.
Alternativamente, puede usar el procedimiento Analisis de componentes de la varianza en caso
de que los efectos aleatorios tengan una estructura de covarianzas en los componentes de la
varianza y no haya medidas repetidas.

© Copyright IBM Corporation 1989, 2012. 36
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Obtencion de un analisis de Modelos lineales mixtos

» En los menus, seleccione:

Analizar > Modelos mixtos > Lineal...

Figura 5-1

Modelos lineales mixtos

Cuadro de didlogo Modelos lineales mixtos: Especificar sujetos y medidas repetidas

fH Modelos lineales mixtos: Especificar sujetos y medidas repetidas

&) 1D del comercin [idcomerc]

&) Género [generno]

% Para quién compra [compra)
&) YYegetariano [veg]

&) Tipo de compra [stila]

&) Litiliza los cupones [usacup]
&) Secuencia [secuencia)

&) Arraztre [arrastre]

9—; Yalor del cupon [valcup]

&) Comercio de comida distéti...
d:l Tarafio del comercio [tama...
&; Organizacion del comercio ...

—

Pulse en Continuar para modelos con términos no correlacionados.
Especifigue |a variable de sujetos para modelos con efectos alestorios correlacionados.

E=specifique ambos tipos de variables, Repetidas y de Sujetos, para modelos con
residuos cotrelacionados dentro de oz efectos aleatorios.

Sujetos:

&) I del cliente [idcliente]

Repetidas:

d:l Semana [semana]

Tipa ce covarianza para Repetidas: |Diag0nal

Ees‘tablecer][ Cancelar ][ Ayda ]

» Pulse en Continuar.

» Si lo desea, puede seleccionar una o mas variables de sujetos.
» Silo desea, puede seleccionar una o mas variables repetidas.

» Si lo desea, puede seleccionar una estructura de covarianza residual.
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Figura 5-2
Cuadro de didglogo Modelos lineales mixtos
ﬁ Modelos lineales mixtos
« Wariable dependiente: [ Bl ]
&) 1D del comercio [idcom. .. | f Cantidad gastada [gasto] | -
&) Comercio de comida di... Factores: [ SR ]
Tathario del comercia[t... B - Estimacidn...
go izacion del : &)Para guign compra [... | [ Estimasion ]
rganizacion del come... o
4 . - &) “Yegetariano [veq) [ Estaciisticos... ]
&5 I del cliente [idcliente] B o T : : :
&) Género [genero] [Memas marginales estimadas... ]
- Covariables:
&) Litiliza los cupones [us... = [ Cuardar . ]
d:l Semana [semana) -
&) Secuencis [secuencia)
&) Arraztre [arrastre]
&) “alor del cupén [valoup] |Pondera0|on de residuos: |

Aceptar[ Pecar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Aoyuicka ]

» Seleccione una variable dependiente.
» Seleccione al menos un factor o covariable.

» Pulse en Fijos 0 Aleatorios y especifique al menos un modelo de efectos fijos o aleatorios.

Si lo desea, seleccione una variable de ponderacion.

Modelos lineales mixtos: Seleccion de las variables de
Sujetos/Repetidas

Este cuadro de didlogo le permite seleccionar variables que definen sujetos y observaciones
repetidas, y elegir una estructura de covarianzas para los residuos. Consulte Figura 5-1 el p. 37.

Sujetos. Un sujeto es una unidad de observacion, la cual se puede considerar independiente de
otros sujetos. Por ejemplo, en un estudio médico, las lecturas de la presion sanguinea de un
paciente se pueden considerar independientes de las lecturas de otros pacientes. La definicion
de los sujetos es particularmente importante cuando se dan medidas repetidas para cada sujeto
y desea modelar la correlacion entre estas observaciones. Por ejemplo, cabe esperar que estén
correlacionadas las lecturas de la presion sanguinea de un unico paciente en una serie de visitas
consecutivas al médico.

Los sujetos se pueden definir ademds mediante la combinacion de los niveles de los factores de
multiples variables; por ejemplo, puede especificar el Sexo y la Categoria de edad como variables
de sujetos para modelar la creencia de que los hombres de mds de 65 arios son similares entre si,
pero independientes de los hombres de menos de 65 arios y de las mujeres.

Todas las variables especificadas en la lista Sujetos se usan con el fin de definir los sujetos para
la estructura de la covarianza residual. Puede usar todas o algunas de las variables que definen los
sujetos para la estructura de la covarianza de los efectos aleatorios.
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Repetidas. Las variables especificadas en esta lista se usan para identificar las observaciones
repetidas. Por ejemplo, una Unica variable Semana puede identificar las 10 semanas de
observaciones de un estudio médico o se pueden usar Mes y Dia para identificar las observaciones
diarias realizadas a lo largo de un afo.

Tipo de covarianza para Repetidas. Especifica la estructura de la covarianza para los residuos.
Las estructuras disponibles son las siguientes:
Dependencia Ante: Primer orden

AR(1).

AR(1): Heterogénea

ARMA(L,1).

Simetria compuesta

Simetria compuesta: Métrica de correlacion
Simetria compuesta: Heterogénea

Diagonal

Factor analitico: Primer orden

Factor analitico: Primer orden, Heterogéneo
Huynh-Feldt

Identidad escalada

Toeplitz

Toeplitz: Heterogénea

Sin estructura

Sin estructura: Correlaciones

Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Estructuras de covarianza en el apéndice B
el p. 170.
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Efectos fijos de los Modelos lineales mixtos

Figura 5-3
Cuadro de didlogo Efectos fijos de los modelos lineales mixtos

[t Modelos lineales mixtos: Efectos fijos

Efectos fijos

® Construccion de términos  © Construir términos anidados

Factares y covariables: Modelo:
M compra comgra -
ML wen wer
M stiln stiln
M usacup LsacUp
o
compratstio
compratusacup
veg*stilo
VEGHLISACUR
stilo*usacup &

:

[ Incluir irterseccion  Suma de cuadrados: | Tipa NI -

[Corrtinuar][ Cancelar ][ Ay ]

Efectos fijos. No existe un modelo por defecto, por lo que debe especificar de forma explicita los
efectos fijos. Puede elegir entre términos anidados o no anidados.

Incluir interseccion. La interseccion se incluye normalmente en el modelo. Si asume que los datos
pasan por el origen, puede excluir la interseccion.

Suma de cuadrados Determina el método para calcular las sumas de cuadrados. En el caso de los
modelos sin casillas perdidas, el método Tipo III es por lo general el mas utilizado.

Construir términos no anidados

Para las covariables y los factores seleccionados:

Factorial. Crea todas las interacciones y efectos principales posibles para las variables
seleccionadas. Este es el método por defecto.

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

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

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

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

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

Ademas, puede incluir efectos de interaccion o afnadir varios niveles de anidacion al término
anidado.

Limitaciones. Existen las siguientes restricciones para los términos anidados:

®  Todos los factores incluidos en una interaccion deben ser exclusivos entre si. Por consiguiente,
si A es un factor, no es valido especificar 4*4.

m  Todos los factores incluidos en un efecto anidado deben ser exclusivos entre si. Por
consiguiente, si 4 es un factor, no es valido especificar A(4).

®  No se puede anidar ninglin efecto dentro de una covariable. Por consiguiente, si 4 es un factor
y X es una covariable, no es valido especificar 4(X).

Suma de cuadrados

Para el modelo, puede elegir un tipo de suma de cuadrados. El Tipo III es el mas utilizado y
es el tipo por defecto.

Tipo I. Este método también se conoce como el método de descomposicion jerarquica de la suma
de cuadrados. Cada término se corrige solo para el término que le precede en el modelo. El
método Tipo I para la obtencion de sumas de cuadrados se utiliza normalmente para:

B  Un modelo ANOVA equilibrado en el que se especifica cualquier efecto principal antes
de cualquier efecto de interaccion de primer orden, cualquier efecto de interaccion de
primer orden se especifica antes de cualquier efecto de interaccion de segundo orden, y
asi sucesivamente.

®  Un modelo de regresion polindomica en el que se especifica cualquier término de orden inferior
antes que cualquier término de orden superior.

B Un modelo puramente anidado en el que el primer efecto especificado esta anidado dentro
del segundo efecto especificado, el segundo efecto especificado esta anidado dentro del
tercero, y asi sucesivamente. Esta forma de anidamiento solamente puede especificarse
utilizando la sintaxis.

Tipo lll. Es el método por defecto. Este método calcula las sumas de cuadrados de un efecto

del disefio como las sumas de cuadrados corregidas respecto a cualquier otro efecto que no lo
contenga y ortogonales a cualquier efecto (si existe) que lo contenga. Las sumas de cuadrados de
Tipo III tienen una gran ventaja por ser invariables respecto a las frecuencias de casilla, siempre
que la forma general de estimabilidad permanezca constante. Asi, este tipo de sumas de cuadrados
se suele considerar de gran utilidad para un modelo no equilibrado sin casillas perdidas. En un
disefio factorial sin casillas perdidas, este método equivale a la técnica de cuadrados ponderados
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de las medias de Yates. El método Tipo III para la obtencién de sumas de cuadrados se utiliza
normalmente para:

®  Cualquiera de los modelos que aparecen en Tipo L.

®  Cualquier modelo equilibrado o desequilibrado sin casillas vacias.

Efectos aleatorios de los Modelos lineales mixtos

Figura 5-4
Cuadro de didlogo Efectos aleatorios de los modelos lineales mixtos

@ Modelos lineales mixtos: Efectos aleatorios

Efectn aleatorio 1 de 1

Tipa de covarianza: |Componerrtes de |3 varianza b 4 |
Efectos alestorios
@ Construccion de términos  © Construir términos anidados [ Incluir interseccion
Factores y covariables: Modelo:
M compra compra
! U vey
M sl

M uzacup Factarial -

:

Agrupaciones de sujetos

Sujetos: Combinaciones:

&b ID del clierte [idcliente] &5 D el clierte [iclierts]

[Cancelar ][ Souda ]

Tipo de covarianza. Le permite especificar la estructura de las covarianzas para el modelo de
efectos aleatorios. Para cada efecto aleatorio se estima una matriz de covarianzas por separado.
Las estructuras disponibles son las siguientes:

Dependencia Ante: Primer orden
AR(1).

AR(1): Heterogénea
ARMAC(L,1).

Simetria compuesta

Simetria compuesta: Métrica de correlacion

Simetria compuesta: Heterogénea
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Diagonal

Factor analitico: Primer orden

Factor analitico: Primer orden, Heterogéneo
Huynh-Feldt

Identidad escalada

Toeplitz

Toeplitz: Heterogénea

Sin estructura

Sin estructura: Métrica de correlacion

Variance Components

Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Estructuras de covarianza en el apéndice B
el p. 170.

Efectos aleatorios. No existe un modelo por defecto, por lo que debe especificar de forma explicita
los efectos aleatorios. Puede elegir entre términos anidados o no anidados. Puede asimismo incluir
un término de interseccion en el modelo de efectos aleatorios.

Puede especificar varios modelos de efectos aleatorios. Una vez construido el primer modelo,
pulse en Siguiente para construir el siguiente modelo. Pulse en Anterior para desplazarse hacia
atras por los modelos existentes. Cada modelo de efecto aleatorio se supone que es independiente
del resto de los modelos de efectos aleatorios; es decir, se calcularan diferentes matrices de
covarianzas para cada uno de ellos. Se puede establecer una correlacion entre los términos
especificados en el mismo modelo de efectos aleatorios.

Agrupaciones de sujetos. Las variables incluidas son las seleccionadas como variables de sujetos
en el cuadro de didlogo Seleccion de variables de sujetos/repetidas. Elija todas o algunas de las
variables para definir los sujetos en el modelo de efectos aleatorios.



44

Capitulo 5

Estimacion de los Modelos lineales mixtos

Figura 5-5
Cuadro de didlogo Estimacion de modelos lineales mixtos

ﬁ Modelos lineales mixtos: Estimacion

hiEtodo

@) Méxima verosimilitud restringica (MYR)
©) Wiéexima verosimilitue (M)

fteraciones
fteraciones maximas:

Mldxima subdivision por pasos:

|| Imprimir &l historial de teraciones para cada pasos

Convergencia del logaritmo de la verosimilitud

@ absoluta © Relativa
Walor |0 - |

Convergencia de oz pardmetros
@ absoluts @ Relativa
Velor  |0,000001 -]

Convergencia hessiana

@ Absoluta © Relativa
Yalar ] - |

Méximo de pasos para el método scoring: |1 |

Tolerancia para la gingularicad: |D.DDDDDDDDDDD1 g |

; [Cancelar][ Soyuda ]

Método. Scleccione la estimacion de maxima verosimilitud o de méxima verosimilitud restringida.

Iteraciones:
m Iteraciones maximas. Especifique un nlimero entero no negativo.

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

®m  Imprimir el historial de iteraciones para cada n pasos. Muestra una tabla que incluye el valor
de la funcién del logaritmo de la verosimilitud y las estimaciones de los pardmetros cada n
iteraciones, comenzando por la iteracion 0 (las estimaciones iniciales). Si decide imprimir
el historial de iteraciones, la ltima iteracion se imprimira siempre independientemente del
valor de n.

Convergencia del logaritmo de la verosimilitud. Se asume la convergencia si el cambio absoluto o
relativo en la funcion del logaritmo de la verosimilitud es inferior al valor especificado, el cual
debe ser no negativo. Si el valor especificado es igual a 0, no se utiliza el criterio.
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Convergencia de los parametros. Se asume la convergencia si el cambio absoluto o relativo
maximo en las estimaciones de los parametros es inferior al valor especificado, el cual debe ser no
negativo. Si el valor especificado es igual a 0, no se utiliza el criterio.

Convergencia hessiana. En ¢l caso de la especificacion Absoluta, se asume la convergencia si un
estadistico basado en la hessiana es inferior al valor especificado. En el caso de la especificacion
Relativa, se asume la convergencia si el estadistico es inferior al producto del valor especificado
y el valor absoluto del logaritmo de la verosimilitud. Si el valor especificado es igual a 0, no

se utiliza el criterio.

Maximo de pasos para el método scoring. Solicita utilizar el algoritmo de puntuacion de Fisher
hasta el nimero de iteraciones n. Especifique un nimero entero positivo.

Tolerancia para la singularidad. Este valor se utiliza como tolerancia en la comprobacion de la
singularidad. Especifique un valor positivo.

Estadisticos de Modelos lineales mixtos

Figura 5-6
Cuadro de didlogo Estadisticos de modelos lineales mixtos

Eﬂ Modelos lineales mixtos: Estadisticos

Estadizticos de rezumen
[ Estadisticos descriptivos
[ Resumen de procesamiento de casos

Estadisticos del modelo

| Estitmaciones de loz pardmetros
i _ Cortrastes sobre pardmetros de covarianza
i _ Correlaciones entre | estimaciones de [0S parametros
i _ Covatianzas ertre las estimaciones de los parametros
§ _ Covarianzas de oz efectos aleatorios
§ _ Cowarianzas de los residuos
| Matriz de coeficientes del contraste

Intervalo de confianza: i

IéCorﬂinuaréI[ Cancelar ][ Ayuds ]

Estadisticos de resumen. Genera tablas correspondientes a:

m Estadisticos descriptives. Muestra los tamafios de las muestras, medias y desviaciones tipicas
de la variable dependiente y las covariables (si se especifican). Estos estadisticos se muestran
para cada combinacion de niveles de los factores.

® Resumen de procesamiento de casos. Muestra los valores ordenados de los factores, las
variables de medidas repetidas, los sujetos de medidas repetidas y los sujetos de los efectos
aleatorios junto con las frecuencias correspondientes.

Estadisticos del modelo. Genera tablas correspondientes a:

m Estimaciones de los parametros. Muestra las estimaciones de los parametros de los efectos
fijos y aleatorios y los errores tipicos aproximados correspondientes.

m  Contrastes sobre parametros de covarianza. Muestra los errores tipicos asintoticos y las pruebas
de Wald de los parametros de covarianza.
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m Correlaciones de las estimaciones de los parametros. Muestra la matriz de correlaciones
asintoticas de las estimaciones de los parametros de los efectos fijos.

m Covarianzas de las estimaciones de los parametros. Muestra la matriz de covarianzas asintoticas
de las estimaciones de los parametros de los efectos fijos.

m Covarianzas de los efectos aleatorios. Muestra la matriz de covarianzas estimada de los efectos
aleatorios. Esta opcion esta disponible solo si especifica al menos un efecto aleatorio. Si se
especifica una variable de sujetos para un efecto aleatorio, se muestra el bloque comun.

m  Covarianzas de los residuos. Muestra la matriz de covarianzas residual estimada. Esta opcion
esta disponible so6lo en caso de que se haya especificado una variable para repetidas. Si se
especifica una variable de sujetos, se muestra el bloque comun.

m  Matriz de coeficientes del contraste. Esta opcidn muestra las funciones estimables utilizadas
para contrastar los efectos fijos y las hipotesis personalizadas.

Intervalo de confianza. Este valor se usa siempre que se genera un intervalo de confianza.
Especifique un valor mayor o igual a 0 e inferior a 100. El valor por defecto es 95.

Medias marginales estimadas de modelos lineales mixtos

Figura 5-7
Cuadro de didlogo Medias marginales estimadas de modelos lineales mixtos

[ Modelos lineales mixtos: Medias marginales estimadas

Medias marginales estimadas de modelos sjustados

Factores e interacciones de los factores: Mostrar las medias para:
[OWERALL)Y veg
Campra
veq
stilo
uFacUp
compra*veg
compra*stilo
COMPEETUSacUp
wegtstio
vegtusacup
stilo*usacup [+ Comparar los efectos principales
compratvegstio Ajuste del intervalo de confianza:
COmpratvetusacLUp |DMS [ningunz) =
compra*stiofuzacup Categoria de referencia
veg*s‘tilo*usacgp @ Minguna (todo por parejas)
comprategtstilo usacup © Primero
@ Uttimo
©) Personalizado

Cancelar][ Aouicia ]
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Medias marginales estimadas de modelos ajustados. Este grupo permite solicitar las medias
marginales estimadas pronosticadas por el modelo de la variable dependiente en las casillas, asi
como los errores tipicos correspondientes a los factores especificados. Ademas, puede solicitar
una comparacion de los niveles de los factores de los efectos principales.

m Factores e interacciones de los factores. La lista contiene los factores y las interacciones de los
factores que se han especificado en el cuadro de didlogo Fijo, ademas de un término GLOBAL.
Los términos del modelo construidos a partir de covariables no se incluyen en esta lista.

m  Mostrar las medias para. El procedimiento calculara las medias marginales estimadas para
los factores y las iteraciones de factores seleccionadas en esta lista. Si se ha seleccionado
GLOBAL, se mostraran las medias marginales estimadas de la variable dependiente,
contrayendo todos los factores. Tenga en cuenta que permaneceran seleccionados todos los
factores y las iteraciones de los factores, a menos que se haya eliminado una variable asociada
de la lista Factores en el cuadro de didlogo principal.

m  Comparar los efectos principales. Esta opcion permite solicitar comparaciones por parejas de
los niveles de los efectos principales seleccionados. La opcidon Correccion del intervalo de
confianza permite aplicar ajustes a los intervalos de confianza y los valores de significacion
para explicar comparaciones multiples. Los métodos disponibles son: LSD (ningtn ajuste),
Bonferroni y Sidak. Por tltimo, para cada factor, se puede seleccionar la categoria de
referencia con la que se realizan las comparaciones. Si no se selecciona ninguna categoria
de referencia, se construiran todas las comparaciones por parejas. Las opciones disponibles
para la categoria de referencia son la primera, la Giltima o una personalizada (en cuyo caso, se
introduce el valor de la categoria de referencia).

Guardar Modelos lineales mixtos

Figura 5-8
Cuadro de didlogo Guardar modelos lineales mixtos

EﬂMndelﬂs lineales mixtos: Guardar

“alores pronosticados fijos

[T] walores pronosticados

[T] Errores tipicos

[7] Grados de libertad

“Yalores pronosticados v residuos
[T] walores pronosticados

[ Errores tipicos

[7] Grados de libertad

[7] Residucs

(

) (cameeer) (o

Este cuadro de didlogo le permite guardar diversos resultados del modelo en el archivo de trabajo.

Valores pronosticados fijos. Guarda las variables relacionadas con las medias de regresion sin
los efectos.

m Valores pronosticados. Las medias de regresion sin los efectos aleatorios.
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m  Errores tipicos. Los errores tipicos de las estimaciones.

m  Grados de libertad. Los grados de libertad asociados a las estimaciones.

Valores pronosticados y residuos. Guarda las variables relacionadas con el valor ajustado por
el modelo.

m Valores pronosticados. El valor ajustado por el modelo.

m  Errores tipicos. Los errores tipicos de las estimaciones.

m  Grados de libertad. Los grados de libertad asociados a las estimaciones.
|

Residuos. El valor de los datos menos el valor pronosticado.

Funciones adicionales del comando MIXED

Con el lenguaje de sintaxis de comandos también podra:

m  Especificar contrastes de los efectos respecto a una combinacién lineal de efectos o un valor
(utilizando el subcomando TEST).

®m  Incluir los valores perdidos definidos por el usuario (utilizando el subcomando MISSING).

m  Calcular las medias marginales estimadas de los valores especificados de las covariables
(utilizando la palabra clave WITH del subcomando EMMEANS).

m  Comparar los efectos principales simples de las iteraciones (utilizando el subcomando
EMMEANS).

Si desea informacion detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
(Command Syntax Reference).
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El modelo lineal generalizado amplia el modelo lineal general, de manera que la variable
dependiente esta relacionada linealmente con los factores y las covariables mediante una
determinada funcién de enlace. Ademas, el modelo permite que la variable dependiente tenga
una distribucién que no sea normal. El modelo lineal generalizado cubre los modelos estadisticos
mas utilizados, como la regresion lineal para las respuestas distribuidas normalmente, modelos
logisticos para datos binarios, modelos loglineales para datos de recuento, modelos log-log
complementario para datos de supervivencia censurados por intervalos, ademas de muchos otros
modelos estadisticos a través de la propia formulacion general del modelo.

Ejemplos. Una compaiiia de transporte puede utilizar modelos lineales generalizados para ajustar
una regresion de Poisson a las frecuencias de dafios de varios tipos de barcos construidos en varios
periodos de tiempo. El modelo resultante puede ayudar a determinar cuales son los tipos de
barcos mas propensos a sufrir dafios.

Una compaifiia de seguros de automdviles puede utilizar modelos lineales generalizados para
ajustar una regresion gamma a las reclamaciones por dafios de los automoviles. El modelo
resultante puede ayudar a determinar los factores que mas contribuyen al tamafio de la reclamacion.

Los investigadores médicos pueden utilizar modelos lineales generalizados para ajustar una
regresion log-log complementario a los datos de supervivencia censurados por intervalos para
pronosticar el tiempo que tardaré en reaparecer una enfermedad.

Datos. La respuesta puede ser de escala, de recuentos, binaria o eventos en ensayos. Se supone
que los factores son categoricos. Las covariables, el peso de escala y el desplazamiento se
suponen que son de escala.

Supuestos. Se supone que los casos son observaciones independientes.

Para obtener un modelo lineal generalizado

Seleccione en los ments:
Analizar > Modelos lineales generalizados > Modelos lineales generalizados...

© Copyright IBM Corporation 1989, 2012. 49
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Figura 6-1
Modelos lineales generalizados: pestana Tipo de modelo

ffH Modelos lineales generalizados

Tipo de modelo | Respuests | Predictores | Modelo | Estimacion | Estadisticos | Medias marginales estimadas | Guardar | Exportar

Seleccione uno de los tipos de modelo de la siguierts lista o especifigue una combinacidn perzonalizads de distribucidn y funcidn de enlace.

f Respuesta de escala d:l Respuesta ordinal
© Linesl @ Logistica ordinal
@ Gamma con enlace de logaritmo 'f:) Probit ardinal
"ﬂ Recuentos O Respuesta hinaria o Datos de eventosiensayos
© Loglinesl de Poizzan @ Logistica hinaria
()] Binomial negativa con enlace de logaritmo ©) Prohit hingrio

@ Supervivencia censurada en intervalo

w Combinacian
@ Tueedie con enlace de logaritma

(] Twreedie con enlace de identidad

ﬁ{;: Personalizado
-

©) Personalizado

Cancelar ][ Moyuicla ]

Especifique una distribucioén y una funcién de enlace (consulte a continuacion detalles sobre
las opciones disponibles).

En la pestafia Respuesta, seleccione una variable dependiente.

En la pestafia Predictores, seleccione los factores y las covariables que utilizara para pronosticar la
variable dependiente.

En la pestaiia Modelo, especifique los efectos del modelo utilizando las covariables y los factores
seleccionados.

La pestaiia Tipo de modelo permite especificar la distribucion y la funcion de enlace del modelo,

ademas de proporcionar accesos directos a varios modelos habituales que aparecen clasificados
por tipo de respuesta.

Tipos de modelos

Respuesta de escala.
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®m Lineal. Especifica la distribucion normal y la funcién de enlace identidad.

m  Gamma con enlace de logaritmo. Especifica la distribuciéon gamma y la funcion de enlace de
logaritmo.

Respuesta ordinal.

m Logistica ordinal. Especifica la distribucion multinomial (ordinal) y la funcion de enlace
logit acumulado.

®m  Probit ordinal. Especifica la distribucion multinomial (ordinal) y la funcion de enlace probit
acumulado.

Recuentos.
m Loglineal de Poisson. Especifica la distribucion de Poisson y la funcion de enlace de logaritmo.

®  Binomial negativa con enlace de logaritmo. Especifica la distribucion binomial negativa
(con el valor 1 para el pardmetro auxiliar) y la funcion de enlace de logaritmo. Para que el
procedimiento calcule el valor del parametro auxiliar, especifique un modelo personalizado
con distribucion binomial negativa y seleccione Estimar valor en el grupo de parametros.

Respuesta binaria o Datos de eventos/ensayos.
m Logistica binaria. Especifica la distribucion binomial y la funcién de enlace logit.
®m  Probit binario. Especifica la distribucion binomial y la funcién de enlace probit.

m  Supervivencia censurada en intervalo. Especifica la distribucion binomial y la funcion de
enlace log-log complementario.

Combinacion.

m  Tweedie con enlace de logaritmo. Especifica la distribucion de Tweedie y la funcion de
enlace de logaritmo.

m  Tweedie con enlace de identidad. Especifica la distribucion de Tweedie y la funcién de enlace
identidad.

Personalizado. Especifique su propia combinacion de distribucion y funciéon de enlace.

Distribucion

Esta seleccion especifica la distribucion de la variable dependiente. La posibilidad de especificar
una distribucioén que no sea la normal y una funcién de enlace que no sea la identidad es la
principal mejora que aporta el modelo lineal generalizado respecto al modelo lineal general. Hay
muchas combinaciones posibles de distribucion y funcion de enlace, varias de las cuales pueden

ser adecuadas para un determinado conjunto de datos, por lo que su eleccion puede estar guiada
por consideraciones tedricas a priori y por las combinaciones que parezcan funcionar mejor.

® Binomial. Esta distribucion es adecuada unicamente para las variables que representan una
respuesta binaria o un nimero de eventos.

m Gamma. Esta distribucion es adecuada para las variables con valores de escala positivos que se
desvian hacia valores positivos mas grandes. Si un valor de datos es menor o igual que 0 o es
un valor perdido, el correspondiente caso no se utilizara en el analisis.
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De Gauss inversa. Esta distribucion es adecuada para las variables con valores de escala
positivos que se desvian hacia valores positivos mas grandes. Si un valor de datos es menor o
igual que 0 o es un valor perdido, el correspondiente caso no se utilizara en el analisis.

Binomial negativa. Esta distribucion considera el nimero de intentos necesarios para lograr &
éxitos y es adecuada para variables que tengan valores enteros que no sean negativos. Si un
valor de datos no es entero, es menor que 0 o es un valor perdido, el correspondiente caso no
se utilizara en el analisis. El valor del parametro auxiliar de la distribucion binomial negativa
puede ser cualquier nimero mayor o igual que 0; se puede establecer en un valor fijo o dejar
que lo estime el procedimiento. Cuando el parametro auxiliar se establece en 0, utilizar esta
distribucion equivale a utilizar la distribucidon de Poisson.

Normal. Es adecuada para variables de escala cuyos valores adoptan una distribucion simétrica
con forma de campana en torno a un valor central (la media). La variable dependiente debe
ser numeérica.

Poisson. Esta distribucion considera el nimero de ocurrencias de un evento de interés en
un periodo fijo de tiempo y es apropiada para variables que tengan valores enteros que no
sean negativos. Siun valor de datos no es entero, es menor que 0 o es un valor perdido, el
correspondiente caso no se utilizara en el andlisis.

Tweedie. Esta distribucion es adecuada para variables que puedan representarse mediante
mezclas de Poisson de distribuciones gamma; la distribucion es una “mezcla” en el sentido de
que combina las propiedades de distribuciones continuas (toma valores reales no negativos) y
discretas (masa de probabilidad positiva en un tnico valor, 0). La variable dependiente debe
ser numérica y los valores de los datos deben ser iguales o mayores que cero. Si un valor

de datos es menor que 0 o es un valor perdido, el correspondiente caso no se utilizara en el
andlisis. El valor fijo del pardmetro de la distribucién de Tweedie puede ser cualquier niimero
mayor que uno y menor que dos.

Multinomial. Esta distribucion es adecuada para variables que representan una respuesta
ordinal. La variable dependiente puede ser numérica o de cadena, y debe tener como minimo
dos valores validos distintos de los datos.

Funciones de enlace

La funcién de enlace es una transformacion de la variable dependiente que permite la estimacion
del modelo. Se encuentran disponibles las siguientes funciones:

Identidad. f{x)=x. No se transforma la variable dependiente. Este vinculo se puede utilizar
con cualquier distribucion.

Log-log complementario. f{x)=log(—log(1—x)). Es apropiada inicamente para la distribucion
binomial.

Cauchit acumulada. f{x) = tan(n (x — 0.5)), aplicada a la probabilidad acumulada de cada
categoria de la respuesta. Es apropiada inicamente para la distribucion multinomial.

Log-log complementario acumulado. f{x)=In(—In(1—x)), aplicada a la probabilidad acumulada
de cada categoria de la respuesta. Es apropiada unicamente para la distribucion multinomial.

Logit acumulado. f{x)=In(x / (1—x)), aplicada a la probabilidad acumulada de cada categoria de
la respuesta.. Es apropiada inicamente para la distribucion multinomial.

Log-log negativo acumulado. f{x)=(—In(—Inx)), aplicada a la probabilidad acumulada de cada
categoria de la respuesta. Es apropiada inicamente para la distribuciéon multinomial.



53

Modelos lineales generalizados

Probit acumulada. f{x)=®1(x), aplicada a la probabilidad acumulada de cada categoria de la
respuesta, donde @1 es la funcion de distribucion acumulada normal tipica inversa. Es
apropiada unicamente para la distribucion multinomial.

Log. fix)=log(x). Este vinculo se puede utilizar con cualquier distribucion.

Complemento log. f{x)=log(1—x). Es apropiada Ginicamente para la distribucion binomial.
Logit. f{x)=log(x / (1—x)). Es apropiada tnicamente para la distribucion binomial.

Binomial negativa. f{x)=log(x / (x+k~1)), donde k es el pardmetro auxiliar de la distribuciéon
binomial negativa. Es apropiada unicamente para la distribucion binomial negativa.

Log-log negative. f{x)=—log(—log(x)). Es apropiada inicamente para la distribucion binomial.

Potencia de las ventajas. f{x)=[(x/(1—x))%—1]/a, si a # 0. fix)=log(x), si a=0. a es la
especificacion de nimero necesaria y debe ser un nimero real. Es apropiada inicamente para
la distribucién binomial.

Probit. f{x)=®"1(x), donde ®! es la funcion de distribucién acumulada normal tipica inversa.
Es apropiada unicamente para la distribucién binomial.

Potencia. f{x)=x%, si a # 0. f{ix)=log(x), si a=0. a es la especificacion de nimero necesaria y
debe ser un nimero real. Este vinculo se puede utilizar con cualquier distribucion.
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Modelos lineales generalizados: Respuesta

Figura 6-2
Cuadro de didlogo Modelos lineales generalizados

ffH Modelos lineales generalizados

Tipo de modela | Respuesta | Pradictores

Wariahles:

Modelo | Estimacion | Estadisticos  Medias marginales estimadas | Guardar | Exportar

& Paciente [id]

f Edad en afioz [adad]

.g& Duracion de ka enfermedad [duracion]
f Grupo de tratamiento [tratamienta]
f Tiempa desde 13 Uttima vista en mes..

“Yariable dependiente

Yariahle dependients:
+ |f Resultado [resultado]

Tipo de wariable dependiente (=40 distribucidn binomial)

@ Binary

Categotia de referencia...

(@] Mumera de evertos gque se producen en un conjurto de ensayos

Peso de escala

“ariahle de peso de escala:

[ Pegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ AyLicla ]

En muchos casos, puede especificar sencillamente una variable dependiente. No obstante, las

variables que adoptan unicamente dos valores y las respuestas que registran eventos en ensayos
que requieren una atencion adicional.

Respuesta binaria. Cuando la variable dependiente adopta unicamente dos valores, puede
especificar la categoria de referencia para la estimacion de los pardmetros. Una variable de
respuesta binaria puede ser de cadena o numérica.

Niamero de eventos que se producen en un conjunto de ensayos Cuando la respuesta es un
numero de eventos que ocurren en un conjunto de ensayos, la variable dependiente contiene el
numero de eventos y puede seleccionar una variable adicional que contenga el nimero de
ensayos. Otra posibilidad, si el nlimero de ensayos es el mismo en todos los sujetos, consiste
en especificar los ensayos mediante un valor fijo. El nimero de ensayos debe ser mayor o
igual que el nimero de eventos para cada caso. Los eventos deben ser enteros no negativos

y los ensayos deben ser enteros positivos.
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Para los modelos multinomiales ordinales, puede especificar el orden de las categorias de la
respuesta: ascendente, descendente o datos (el orden de los datos indica que el primer valor
encontrado en los datos define la primera categoria y el Gltimo valor encontrado define la Gltima
categoria).

Peso de escala. El parametro de escala es un pardmetro del modelo estimado relacionado con la
varianza de la respuesta. Los pesos de escala son valores “conocidos” que pueden variar de una
observacion a otra. Si se especifica una variable de peso de escala, el parametro de escala, que esta
relacionado con la varianza de la respuesta, se divide por él para cada observacion. Los casos cuyo
valor del peso de escala es menor o igual que 0 o que son perdidos no se utilizan en el analisis.

Modelos lineales generalizados: Categoria de referencia

Figura 6-3
Cuadro de didlogo Modelos lineales generalizados: Categoria de referencia

ﬁ Generalized Linear Models: Categoria de referencia

Categoria de referencia
@) Otima (mayor valor)
@ Primera (menor valar)

@ Personalizado

Cancelar][ AyLicka ]

Para una respuesta binaria, puede elegir la categoria de referencia de la variable dependiente.
Puede afectar a ciertos resultados, como las estimaciones de los parametros y los valores
guardados, pero no deberia cambiar el ajuste del modelo. Por ejemplo, si la respuesta binaria
toma los valores 0 y 1:

m  Por defecto, el procedimiento utiliza la ultima categoria (la de mayor valor), o 1, como la
categoria de referencia. En esta situacion, las probabilidades guardadas por el modelo estiman
la posibilidad de que un determinado caso tome el valor 0 y las estimaciones de los parametros
deben interpretarse como relativas a la probabilidad de la categoria 0.

m  Si especifica la primera categoria (la de menor valor), o 0, como la categoria de referencia,
las probabilidades guardadas por el modelo estimaran la posibilidad de que un determinado
caso tome el valor 1.

m  Siespecifica la categoria personalizada y la variable tiene etiquetas definidas, puede establecer
la categoria de referencia eligiendo un valor de la lista. Puede resultar comodo si, mientras
se especifica un modelo, no recuerda exactamente como se ha codificado una determinada
variable.
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Modelos lineales generalizados: Predictores

Figura 6-4
Modelos lineales generalizados. Pestana Predictores

ffH Modelos lineales generalizados

Tipo de modeln Respussta Predictores Modeln Estimacidn Eztadisticos  Medias marginales estimadaz | Guardar  Exportar

Wariables: M Factores:
& Tiempo desde 12 dttima visita en meses ismpo] & Paciente [id]
f Duracién de la enfermedad [duracion]
f Grupo de tratamiento [tratamienta] +

:

Opciones. ..

Ii Covariables:
f Ediad en afios [edad]

Desplazamiento

@ Wariable
Variable de desplazamiento:

@ walor fijo

| Aceptar |[ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ AyLicla ]

La pestaiia Predictores permite especificar los factores y las covariables que se utilizaran para
crear los efectos del modelo y para especificar un desplazamiento opcional.

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

Nota: Cuando la respuesta es binomial con formato binario, el procedimiento calcula los
estadisticos de bondad de ajuste de chi cuadrado y de desvianza por subpoblaciones que se
basan en la clasificacion cruzada de los valores observados de los factores y las covariables
seleccionadas. Debe mantener el mismo conjunto de predictores en las diferentes ejecuciones del
procedimiento para asegurarse de que se utiliza un nimero coherente de subpoblaciones.

Desplazamiento. El término desplazamiento es un predictor “estructural”. El modelo no estima
su coeficiente, pero se supone que tiene el valor 1. Por tanto, los valores del desplazamiento se
suman sencillamente al predictor lineal del destino. Esto resulta especialmente 1til en los modelos
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de regresion de Poisson, en los que cada caso puede tener diferentes niveles de exposicion
al evento de interés.

Por ejemplo, al modelar las tasas de accidente de diferentes conductores, hay una importante
diferencia entre un conductor que ha sido el culpable de un accidente en tres afios y un conductor
que ha sido el culpable de un accidente en 25 afios. El nimero de accidentes se puede modelar
como una respuesta de Poisson o binomial negativa con un enlace de logaritmo si la experiencia
del conductor se incluye como un término de desplazamiento.

Otras combinaciones de los tipos de distribucion y enlace requeriran otras transformaciones
de la variable de desplazamiento.

Modelos lineales generalizados: Opciones

Figura 6-5
Cuadro de didlogo Modelos lineales generalizados: Opciones

@ Generalized Linear Models: Opciones

Yalores definidos como perdidos por el usuario

Especifique como desea tratar loz cazos con valores
definidos como perdidos por el usuario en los factores

@ Exchir
D Incluir

Se excluyen siempre los casos con valores definidos como
perdidos par el usuatio en la variable dependiente,
covariables, variahle de peso de escala o variahle de
desplazamiento.

Crden de categorias para factores
@ ascenderte

() Dezcendente

@ Itilizar orden de los datos

La uttima categoria dnica puede asociarse a un parametro
redundarte en el algaritmo de estimacion.

Cancelar][ Avyuida ]

Estas opciones se aplican a todos los factores especificados en la pestafia Predictores.

Valores definidos como perdidos por el usuario. Los factores deben tener valores validos para el
caso para que se incluyan en el analisis. Estos controles permiten decidir si los valores definidos
como perdidos por el usuario se deben tratar como validos entre las variables de factor.

Orden de categorias. Es relevante para determinar el ultimo nivel de un factor, que puede

estar asociado a un parametro redundante del algoritmo de estimacion. Si se cambia el orden
de categorias es posible que cambien también los valores de los efectos de los niveles de los
factores, ya que estas estimaciones de los parametros se calculan respecto al “Gltimo” nivel. Los
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factores se pueden ordenar en orden ascendente desde el valor minimo hasta el méximo, en
orden descendente desde el valor maximo hasta el minimo o siguiendo el “orden de los datos”.
Significa que el primer valor encontrado en los datos define la primera categoria, y el ultimo valor
unico encontrado define la Gltima categoria.

Modelos lineales generalizados: Modelo

Figura 6-6
Modelos lineales generalizados: Pestaha Modelo

ffH Modelos lineales generalizados

Tipo de modelo | Respuests | Predictores | Modelo | Estimacion | Estadisticos | Medias marginales estimadas | Guardar | Exportar

Especificar efectos del modelo

Factores y covariables: Mozl
M il duracion
M duracion tratatiento
M tratamierta edad
E edad Congtruir términos

Tipa:

Efectos principales =

Construir término anidado

MUmero de efectos en el modelo; 3

Términm

[ Inciuir 12 interseccisn en el modelo

[

[ Peogar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Aylica ]

Especificar efectos del modelo. El modelo por defecto sélo utiliza la interseccion, por lo que
debera especificar explicitamente todos los demas efectos del modelo. Puede elegir entre términos
anidados o no anidados.

Términos no anidados

Para las covariables y los factores seleccionados:
Efectos principales. Crea un término de efectos principales para cada variable seleccionada.

Interaccion. Crea el término de interaccion de mayor nivel para todas las variables seleccionadas.
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Factorial. Crea todas las interacciones y efectos principales posibles para las variables
seleccionadas.

Todas de 2. Crea todas las interacciones dobles posibles de las variables seleccionadas.
Todas de 3. Crea todas las interacciones triples posibles de las variables seleccionadas.
Todas de 4. Crea todas las interacciones cuddruples posibles de las variables seleccionadas.

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

Términos anidados

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

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

Limitaciones. Existen las siguientes restricciones para los términos anidados:

m  Todos los factores incluidos en una interaccion deben ser exclusivos entre si. Por consiguiente,
si 4 es un factor, no es valido especificar 4*4.

m  Todos los factores incluidos en un efecto anidado deben ser exclusivos entre si. Por
consiguiente, si 4 es un factor, no es valido especificar A(4).

®  No se puede anidar ningun efecto dentro de una covariable. Por consiguiente, si 4 es un factor
y X es una covariable, no es valido especificar 4(X).

Interseccion. La interseccion se incluye normalmente en el modelo. Si asume que los datos pasan
por el origen, puede excluir la interseccion.

Los modelos con distribucion ordinal multinomial no tienen un tnico término de interseccion,
sino que tienen parametros de umbral que definen los puntos de transicion entre las categorias
adyacentes. Los umbrales siempre se incluyen en el modelo.
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Modelos lineales generalizados: Estimacion

Figura 6-7
Modelos lineales generalizados. Pestafia Estimacion

[ Modelos lineales generalizados

Tipo de modelo | Respuesta  Predictores | Modelo Estimacion || Estadisticos Medias marginales estimadas | Guardar | Exportar

Estimacidn de parémetros

Matriz de covarianzas

MeEtodo: Hibtica = .
@ Estimador basado en el madela
@ Estimador robusto
Mumer o méximo e fteraciones de scoring de Fisher: =
. i ] oktener valores inicisles para las
Metado de parametra de escala: “alor fiio

estimaciones de parametroz & partir de un
conjurto de datos

-
Walor:

teracionss

teraciones mazimas: 100

Maxima subdivision por pasos:

Criterios de convergencia

Debe especificarse &l menos un criterio de convergencia con un minimo mayor gque 0.

hainirmo: Tip:

-f Cambio en las estimaciones de los parémetros [1E-006 Absolta ™

Camhio en el log-verosimiliud

|| Convergencia hessiana

Tolerancia para la singularidad: [1E.Q12 =

[ Pegar ][Eestahlecer][ Cancelar ][ Ayuca ]

Estimacion de parametros. Los controles de este grupo le permiten especificar los métodos de
estimacion y proporcionar los valores iniciales para las estimaciones de los parametros.

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

m Método de parametro de escala. Puede seleccionar el método de estimacion del parametro
de escala. La maxima verosimilitud estima conjuntamente el parametro de escala y los
efectos del modelo. Tenga en cuenta que esta opcion no es valida si la respuesta sigue
una distribucion binomial negativa, de Poisson, binomial o multinomial. Las opciones de
desvianza y de chi-cuadrado de Pearson estiman el pardmetro de escala a partir del valor
de dichos estadisticos. Otra posibilidad consiste en especificar un valor corregido para el
parametro de escala.
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Valores iniciales. El procedimiento calculard automaticamente los valores iniciales de los
parametros. Otra posibilidad consiste en especificar los valores iniciales de las estimaciones
de los parametros.

Matriz de covarianzas. El estimador basado en el modelo es la negativa de la inversa
generalizada de la matriz hessiana. El estimador robusto (también llamado el estimador de
Huber/White/Sandwich) es un estimador basado en el modelo “corregido” que proporciona
una estimacion coherente de la covarianza, incluso cuando la varianza y las funciones de
enlace no se han especificado correctamente.

Iteraciones.

Iteraciones maximas. Numero maximo de iteraciones que se ejecutara el algoritmo.
Especifique un numero entero no negativo.

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

Comprobar si hay separacion completa de los puntos de los dates. Si se activa, el algoritmo
realiza una prueba para garantizar que las estimaciones de los parametros tienen valores
exclusivos. Se produce una separacion cuando el procedimiento pueda generar un modelo
que clasifique cada caso de forma correcta. Esta opcion no esta disponible para respuestas
multinomiales y binomiales con formato binario.

Criterios de convergencia.

Convergencia de los parametros. Si se activa, el algoritmo se detiene tras una iteracion en
la que las modificaciones absolutas o relativas en las estimaciones de los pardametros son
inferiores al valor especificado, que debe ser positivo.

Convergencia del logaritmo de la verosimilitud. Si se activa, el algoritmo se detiene tras una
iteracion en la que las modificaciones absolutas o relativas en la funcion de log-verosimilitud
sean inferiores que el valor especificado, que debe ser positivo.

Convergencia hessiana. En el caso de la especificacion Absoluta, se supone la convergencia si
un estadistico basado en la convergencia hessiana es menor que el valor positivo especificado.
En el caso de la especificacion Relativa, se supone la convergencia si el estadistico es menor
que el producto del valor positivo especificado y el valor absoluto del logaritmo de la
verosimilitud.

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 tratara una matriz cuyo determinante es menor que la tolerancia como singular.
Especifique un valor positivo.
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Modelos lineales generalizados: Valores iniciales

Figura 6-8
Cuadro de didlogo Modelos lineales generalizados: Valores iniciales

@ Generalized Linear Models: Valores iniciales

Origen de los valores iniciales

@ Archivo

Mombre de archiva:

Examinar ...

Si se especifican valores iniciales, deben proporcionarse para todos los parametros del modelo
(incluidos los parametros redundantes). En el conjunto de datos, el orden de las variables de
izquierda a derecha debe ser: TipoFila _, NombreVar , P1, P2, ..., donde TipoFila_y NombreVar_
son variables de cadena y P1, P2, ... son variables numéricas que corresponden a una lista
ordenada de los parametros.

m  Los valores iniciales se proporcionan en un registro con el valor EST para la variable
TipoFila_; los valores iniciales reales se proporcionan en las variables P/, P2, .... El
procedimiento ignora todos los registros para los que TipoFila_tienen un valor diferente de
EST, asi como todos los registros posteriores a la primera aparicion de TipoFila igual a EST.

B La interseccion, si se incluye en el modelo, o los parametros de umbral, si la respuesta sigue
una distribucidon multinomial, deben ser los primeros valores iniciales.

m  El parametro de escala y, si la respuesta sigue una distribucion binomial negativa, el parametro
binomial negativo, deben ser los ltimos valores iniciales especificados.

m  Si estd activo Segmentar archivo, las variables deberan comenzar con la variable (o las
variables) de segmentacion del archivo en el orden especificado al crear la segmentacion del
archivo, seguidas de TipoFila , NombreVar , P1, P2, ... como se ha indicado anteriormente.
La segmentacion debe haberse realizado en el conjunto de datos especificado en el mismo
orden que en el conjunto de datos original.

Nota: Los nombres de las variables PI, P2, ... no son necesarios. El procedimiento aceptara
cualquier nombre de variable valido para los parametros, ya que la asignacion de las variables a
los parametros se basa en la posicion de la variable y no en el nombre de la variable. Se ignoraran
todas las variables que aparezcan después del ultimo parametro.

La estructura de archivo de los valores iniciales es la misma que la utilizada al exportar el modelo
como datos. Por tanto, puede utilizar los valores finales de una ejecucion del procedimiento como
entrada de una ejecucion posterior.
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Modelos lineales generalizados: Estadisticos

Figura 6-9
Modelos lineales generalizados: Pestana Estadisticos

ffH Modelos lineales generalizados

Tipo de modelo | Respuesta | Predictores | Modelo || Estimacign | Estadisticos | wediss marginales estimadss || Guardar | Exportar

Efectos del modelo

Tipo de analisiz: Tign Il - hivel de intervalo de confianza (%)
Estadisticos de chi-cuadrado Tipo de intervalo de confianza
@ vald @ vvald
© Razén de verosimilitud © verosimiitud de pertil

Funcidn ce log-verosimitud: Completo =

m
=]
g
25
o

Imprimir
ql_? Resumen del procesamiento de los casos _ Matrices (L) de los coeficiertes de contraste
-Z Estadizticos descriptivos 1 Funciones estimables aenerales
-{' Imformacion del modelo || Histarial de las teraciones
|3/ Estadizticos de bondad de ajuste
-{ Estadisticos de resumen del madelo

ql_? Estimaciones de los parametros

_ Incluir estimaciones de los pardmetros exponenciales
|| Matriz de covarianzasz de laz estimaciones de los parametros

_ Matriz de correlaciones de laz estimaciones de loz pardmetros

[ Peogar ][Eestablecer][ Cancelar ][ AyLica ]

Efectos del modelo.

Tipo de analisis Especifique el tipo de analisis que desea generar. El andlisis de tipo I suele ser
apropiado cuando tiene motivos a priori para ordenar los predictores del modelo, mientras que
el tipo III es de aplicacion mas general. Los estadisticos de razon de verosimilitud o de Wald
se calculan a partir de la seleccion realizada en el grupo Estadisticos de chi-cuadrado.

Intervalos de confianza. Especifique un nivel de confianza mayor que 50 y menor que 100.
Los intervalos de Wald se basan en el supuesto de que los parametros siguen una distribucion
normal asintotica; los intervalos de verosimilitud de perfil son mas precisos pero es posible
que también requieran bastantes recursos informaticos. El nivel de tolerancia de los intervalos
de verosimilitud de perfil es el criterio utilizado para detener el algoritmo iterativo utilizado
para calcular los intervalos.

Funcidn de log-verosimilitud. Controla el formato de presentacion de la funcion de
log-verosimilitud. La funcién completa incluye un término adicional que es constante
respecto a las estimaciones de los parametros. No tiene ningun efecto sobre la estimacion de
los parametros y se deja fuera de la presentacion en algunos productos de software.
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Imprimir.Los siguientes resultados estan disponibles:

Resumen del procesamiento de los casos. Muestra el nimero y el porcentaje de los casos
incluidos y excluidos del analisis y la tabla Resumen de datos correlacionados.

Estadisticos descriptivos. Muestra estadisticos descriptivos e informacion resumida acerca de
los factores, las covariables y la variable dependiente.

Informacion del modelo. Muestra el nombre del conjunto de datos, la variable dependiente o las
variables de eventos y ensayos, la variable de desplazamiento, la distribucion de probabilidad
y la funcién de enlace.

Estadisticos de bondad de ajuste. Muestra la desvianza y la desvianza escala, chi cuadrado de
Pearson y chi cuadrado de Pearson escalado, el log-verosimilitud, el criterio de informacion
de Akaike (AIC), AIC corregido para muestras finitas (AICC), criterio de informacion
bayesiano (BIC), AIC consistente (CAIC).

Estadisticos de resumen del modelo. Muestra contraste de ajuste del modelo, incluidos los
estadisticos de la razén de la verosimilitud para el contraste dmnibus del ajuste del modelo y
los estadisticos para los contrastes de tipo I o III para cada efecto.

Estimaciones de los parametros. Muestra las estimaciones de los parametros y los
correspondientes estadisticos de contraste e intervalos de confianza. Si lo desea, puede
mostrar las estimaciones exponenciadas de los parametros ademas de las estimaciones
brutas de los parametros.

Matriz de covarianzas de las estimaciones de los parametros. Muestra la matriz de covarianzas
de los parametros estimados.

Matriz de correlaciones de las estimaciones de los parametros. Muestra la matriz de
correlaciones de los parametros estimados.

Matrices (L) de los coeficientes de contraste. Muestra los coeficientes de los contrastes para los
efectos por defecto y para las medias marginales estimadas, si se solicitaron en la pestafia
Medias marginales estimadas.

Funciones estimables generales. Muestra las matrices para generar las matrices (L) de los
coeficientes de contraste.

Historial de iteraciones. Muestra el historial de iteraciones de las estimaciones de los
parametros y la log-verosimilitud, e imprime la Gltima evaluacion del vector de gradiente

y la matriz hessiana. La tabla del historial de iteraciones muestra las estimaciones de los
parametros para cada n iteraciones a partir de la iteracion 0 (las estimaciones iniciales), donde
n es el valor del intervalo de impresion. Si se solicita el historial de iteraciones, la ultima
iteracion siempre se muestra independientemente de 7.

Contraste de multiplicador de Lagrange. Muestra los estadisticos de contraste de multiplicador
de Lagrange para evaluar la validez de un pardmetro de escala que se calcula utilizando

la desvianza o el chi-cuadrado de Pearson, o se establece en un niumero fijo para las
distribuciones normal, gamma y de Gauss inversa y Tweedie. Para la distribucion binomial
negativa, sirve como contraste del parametro auxiliar fijo.
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Modelos lineales generalizados: Medias marginales estimadas

Figura 6-10
Modelos lineales generalizados: Pestana Medias marginales estimadas

ffH Modelos lineales generalizados

Tipo de modelo | Respuests | Predictores | Modelo | Estimacion | Estadisticos | Medias marginales estimadas | Guardar | Exportar

Factores e interacciones: Maostrar las medias para:
E TErmino Término Contraste Categoria de refere...
= duracion duracion Simple
& tratamiento tratamienta Minguna
O id - ; -
duracion*tratamiento Minguna

Ezcala
@ Calcular mediaz para la respuesta

© Calcular medias para predictor lineal

Correccion para comparaciones mitiles:
|Diferenc:ia menos significativa = | E Mostrar media global estimada

[ Aceptar ][ Peogar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Mouicla ]

Esta pestafia permite ver medias marginales estimadas para los niveles de factores y las
interacciones de los factores. También se puede solicitar que se muestre la media estimada global.
Las medias marginales estimadas no estan disponibles para modelos multinomiales ordinales.

Factores e interacciones. Esta lista contiene los factores especificados en la pestafia Predictores y
las interacciones de los factores especificadas en la pestaiia Modelo. Las covariables se excluyen
de esta lista. Los términos pueden seleccionar directamente en esta lista 0 combinarse en un
término de interaccion utilizando el boton Por *.

Mostrar las medias para. Se calculan las medias estimadas de los factores seleccionados y las
interacciones de los factores. El contraste determina como se configuran los contrastes de
hipoétesis para comparar las medias estimadas. El contraste simple requiere una categoria de
referencia o un nivel de factor con el que comparar los demas.
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Por parejas. Se calculan las comparaciones por parejas para todas las combinaciones de
niveles de los factores especificados o implicados. Este contraste es el iinico disponible para
las interacciones de los factores.

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

Desviacion. Cada nivel del factor se compara con la media global. Los contrastes de
desviacion no son ortogonales.

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

Helmert. Compara la media de cada nivel del factor (excepto el tltimo) con la media de
los niveles siguientes.

Repetido. Compara la media de cada nivel (excepto el ultimo) con la media del nivel siguiente.

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

Escala. Se pueden calcular las medias marginales estimadas de la respuesta, basadas en la escala
original de la variable dependiente o, para el predictor lineal, basadas en la variable dependiente
tal como la transforma la funcién de enlace.

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

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

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

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

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

Sidak secuencial. Este es un procedimiento de Sidak de rechazo secuencial decreciente que
es mucho menos conservador en términos de rechazar las hipotesis individuales pero que
mantiene el mismo nivel de significacion global.
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Figura 6-1
Modelos lineales generalizados: Pestana Guardar

Modelos lineales generalizados

ffH Modelos lineales generalizados

Tipo de modelo | Respuesta

Predictares

Modelo | Estimacion  Estadisticos | Medias marginales estimadas

Guardat  Expartar

..|Elemento para guardar

Walor pronosticado del promedio de la respuesta

Limite inferior el intervalo de confianza para el promedio de |a respue...
Limite: superior del intervalo de confianza para el promedio de la respu...

Mombre de variable o nombr.
PronosticadoPromedio

.. |[Categoriaz para ou...

InteriorPronosticadoPromedi...
SuperiorPronosticadoPromed ..

Categotia pronosticads WalorPronosticado

Walor pronosticado del predictor lineal PronosticadoxB

Error tipico estimado del valor pronosticacdo del predictor inesal ErrorTipicoXE

Diztancia de Cook DiztanciaCook

walar de influencia Influsncia

Residuo Fesidun

Residuo de Pearson FesiduoPearson

Residuo de Pearson tipificado FeszsiduoPearzonTipificado
Residuo de desvianza FesiduoDesvianza

Residuo de desvianza tipificacda
Residuo de werosimilitucd

FezidunDesvianzaTipificado
Fesidun/erosimilituc

“Yariahle existente con el mizmao nombre

@ Afiadir zufijo sl nombre de la nueva varisble (2 splica Unicamente & 1oz nombres por defecta)

© Feemplazar variable existente (ze aplica a loz nomkres por defecto v a log proporcionados por el usuario)

—

Si proporciona sus propios nombres de variable, azeglrese de que no entran en conflicto con kas variables existentes del

conjunito de datos activo. Seleccione la opcidn Reemplazar variable existents s desea sobrescribir laz variables existentes con

el mizmo nombre proporcionado por el usuario.

LAcepter,

][ Pegat ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Los elementos marcados se guardan con el nombre especificado. Puede elegir si desea sobrescribir
las variables existentes con el mismo nombre que las nuevas variables o evitar conflictos de
nombres adjuntando sufijos para asegurarse de que los nombres de las nuevas variables son unicos.

Valor pronosticado del promedio de la respuesta. Guarda los valores pronosticados por el
modelo para cada caso en la métrica de respuesta original. Cuando la distribucion de la
respuesta es binomial y la variable dependiente es binaria, el procedimiento guarda las
probabilidades pronosticadas. Cuando la distribucion de la respuesta es multinomial, la
etiqueta del elemento se convierte en Probabilidad pronosticada acumulada y el procedimiento
guarda la probabilidad pronosticada acumulada de cada categoria de la respuesta, salvo la
ultima, hasta el nimero de categorias que se ha especificado que se guarden.

Limite inferior del intervalo de confianza para el promedio de la respuesta. Guarda el limite

inferior del intervalo de confianza de la media de la respuesta. Cuando la distribucion de la
respuesta es multinomial, la etiqueta del elemento se convierte en Limite inferior del intervalo
de confianza para la probabilidad pronosticada acumulada y el procedimiento guarda el limite
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inferior de cada categoria de la respuesta, excepto la ultima, hasta el nimero de categorias que
se ha especificado que se guarden.

Limite superior del intervalo de confianza para el promedio de la respuesta. Guarda el limite
superior del intervalo de confianza de la media de la respuesta. Cuando la distribucion de la
respuesta es multinomial, la etiqueta del elemento se convierte en Limite superior del intervalo
de confianza para la probabilidad pronosticada acumulada y el procedimiento guarda el limite
superior de cada categoria de la respuesta, excepto la ltima, hasta el nimero de categorias
que se ha especificado que se guarden.

Categoria pronosticada. Para los modelos con distribucion binomial y variable dependiente
binaria, o distribucion multinomial, esta opcion guarda la categoria de respuesta pronosticada
para cada caso. Esta opcion no esta disponible para otras distribuciones de la respuesta.

Valor pronosticado del predictor lineal. Guarda los valores pronosticados por el modelo para
cada caso en la métrica del predictor lineal (respuesta transformada mediante la funcion de
enlace especificada). Cuando la distribucion de respuesta es multinomial, el procedimiento
guarda el valor pronosticado de cada categoria de la respuesta, excepto la ultima, hasta el
numero de categorias que se ha especificado que se guarden.

Error tipico estimado del valor pronosticado del predictor lineal. Cuando la distribucion de
respuesta es multinomial, el procedimiento guarda el error tipico estimado de cada categoria
de la respuesta, excepto la ultima, hasta el nimero de categorias que se ha especificado
que se guarden.

Los siguientes elementos no estan disponibles cuando la distribucion de la respuesta es
multinomial.

Distancia de Cook. Una medida de cuanto cambiarian los residuos de todos los casos si un
caso particular se excluyera del calculo de los coeficientes de regresion. Una Distancia de
Cook grande indica que la exclusion de ese caso del calculo de los estadisticos de regresion
hara variar substancialmente los coeficientes.

Valor de influencia. Mide la influencia de un punto en el ajuste de la regresion. Influencia
centrada varia entre 0 (no influye en el ajuste) a (N-1)/N.

Residuo brute. Diferencia entre un valor observado y el valor pronosticado por el modelo.

Residuo de Pearson. La raiz cuadrada de la contribucién de un caso al estadistico chi-cuadrado
de Pearson, con el signo del residuo bruto.

Residuo de Pearson tipificado. El residuo de Pearson multiplicado por la raiz cuadrada de la
inversa del producto del parametro de escala y 1—influencia del caso.

Residuo de desvianza. La raiz cuadrada de la contribucion de un caso al estadistico de
desvianza, con el signo del residuo bruto.

Residuo de desvianza tipificado. El residuo de desvianza multiplicado por la raiz cuadrada de la
inversa del producto del pardmetro de escala y 1—influencia del caso.

Residuo de verosimilitud. La raiz cuadrada de un promedio ponderado (basado en la influencia
del caso) de los cuadrados de los residuos tipificados de Pearson y de desvianza, con el
signo del residuo bruto.
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Modelos lineales generalizados: Exportar

Figura 6-12
Modelos lineales generalizados: pestaha Exportar

@ Modelos lineales generalizados

Tipo de modelo Respuesta  Predictores  Modelo  Estimacion  Estadisticos  Medias marginales estimadaz  Guardar  Exportar

[ Exportar modelo como datos
Desting

@ Conjurto de datos

Mombre: |

© archivo de datos

Exportar como datos

@ Estitmaciones de log parametros v mattiz de covarianzas

C) Estimaciones de laz parametroz y matriz de correlaciones

|| Exportar modelo como XML

[ Pegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ AyLicla ]

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

m Variables de segmentacion. Si se han utilizado, todas las variables que definan segmentaciones.

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

m VarName_. Toma los valores P/, P2, ..., correspondientes a una lista ordenada de todos los
parametros estimados del modelo (salvo los pardmetros binomiales negativos o de escala),
para los tipos de fila COV o CORR, con las etiquetas de valor correspondientes a las cadenas
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de parametros mostradas en la tabla de estimaciones de los parametros. Las casillas estan
vacias para los demas tipos de filas.

P1, P2, ... Estas variables corresponden a una lista ordenada de todos los parametros del modelo
(incluidos los parametros binomiales negativos y de escala, segin sea apropiado), con las
etiquetas de variable correspondientes a las cadenas de parametros mostradas en la tabla de
estimaciones de los parametros y toman valores segtn el tipo de fila.

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

Para el parametro de escala, las covarianzas, correlaciones, nivel de significacion y grados
de libertad se establecen en el valor perdido del sistema. Si el pardmetro de escala se estima
mediante maxima verosimilitud, se indica el error tipico; en otro caso se establece en el
valor perdido del sistema.

Para el parametro binomial negativo, las covarianzas, correlaciones, nivel de significacion
y grados de libertad se establecen en el valor perdido del sistema. Si el pardmetro binomial
negativo se estima mediante maxima verosimilitud, se indica el error tipico; en otro caso se
establece en el valor perdido del sistema.

Si hay segmentaciones, se debe acumular la lista de pardmetros a través de todas las
segmentaciones. En una determinada segmentacion, es posible que algunos parametros sean
irrelevantes; pero no es lo mismo que sean redundantes. Para los parametros irrelevantes,
todas las covarianzas y correlaciones, estimaciones de los parametros, errores tipicos, niveles
de significacion y grados de libertad se establecen en el valor perdido del sistema.

Puede utilizar este archivo matricial como valores iniciales para una estimacion posterior del
modelo; tenga en cuenta que este archivo no se puede utilizar directamente para realizar otros
analisis en otros procedimientos que lean un archivo matricial a menos que dichos procedimientos
acepten todos los tipos de filas que aqui se exportan. Incluso en esos casos, debera asegurarse de
que todos los parametros del archivo matricial tienen el mismo significado para el procedimiento
que lee el archivo.

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

Funciones adicionales del comando GENLIN

La sintaxis de comandos también le permite:

Especificar valores iniciales para las estimaciones de los parametros como una lista de
numeros (utilizando el subcomando CRITERIA).

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

m  Especificar un subconjunto de los factores para los que se muestran las medias marginales
estimadas para compararlos utilizando el tipo de contraste especificado (utilizando las
palabras clave TABLES y COMPARE del subcomando EMMEANS).

Consulte la Referencia de sintaxis de comandos para obtener informacion completa de la sintaxis.
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Ecuaciones de estimacion
generalizadas

El procedimiento Ecuaciones de estimacion generalizadas amplia el modelo lineal generalizado
para permitir el andlisis de medidas repetidas y otras observaciones correlacionadas, como datos
conglomerados.

Ejemplo. Los funcionarios de la sanidad publica puede utilizar las ecuaciones de estimacion
generalizadas para ajustar una regresion logistica de medidas repetidas para estudiar los efectos
de la contaminacion del aire sobre los nifios.

Datos. La respuesta puede ser de escala, de recuentos, binaria o eventos en ensayos. Se supone que
los factores son categdricos. Las covariables, el peso de escala y el desplazamiento se suponen que
son de escala. Las variables utilizadas para definir los sujetos o las medidas repetidas intra-sujetos
no se pueden utilizar para definir la respuesta pero pueden desempefiar otros papeles en el modelo.

Supuestos. Los casos se supone que son dependientes dentro de los sujetos e independientes entre
los sujetos. La matriz de correlaciones que representa las dependencias intra-sujetos se estima
como parte del modelo.

Obtencion de ecuaciones de estimacion generalizadas

Seleccione en los ments:
Analizar > Modelos lineales generalizados > Ecuaciones de estimacion generalizadas...

© Copyright IBM Corporation 1989, 2012. 72
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Figura 7-1

Ecuaciones de estimacion generalizadas

Ecuaciones de estimacion generalizadas: Pestana Repetido

ﬁ Ecuaciones de estimacion generalizadas

Estimacian Estadisticos Iedias marginales estimadas Guardar Exeortar

Yariahles:

‘f Aggregate months of service .
.gﬁ Logarithm of aggregate month. ..

-REF'EWU Tipo de modelo Respuesta Predictores Modelo

Yariahles de sujstos:
@ Ship type [type]

Wariables intra-sujetos:
{I Year of construction [construction]

{I Petiod of operation [operation]

‘ Ordenar casos por variables de sujetos e intra-sujgtos

rhatriz de covarianzas

@ Estimador rabusto © Estimador hazado en el madela

rMatriz de correlaciones de trabajo

Estructura:  |Independierts = ht:

E Bjustar estimador por nlmero de pardmetros no redundartes

fteraciones maximas: 100

‘ Actualizar matriz teraciones entre actualizaciones: |4

Criterios de convergencia

Mfiitho: Tipo:
‘ Cambio en las estimaciones de los parametros |[1E-008 Absoluta W

. Convergencia hessiana Abzoluta

Debe especificarae al menos U critetio de convergencia con Un minimo mayar gue cera.

I Aceptar ” Pegar ”Restablecer” Cancelar ” Ayuds ]

» Seleccione una o mas variables de sujeto (mas adelante se indican otras opciones).

La combinacion de valores de las variables especificadas debe definir de manera unica los sujetos
del conjunto de datos. Por ejemplo, una tinica variable ID de paciente deberia ser suficiente para
definir los sujetos de un Unico hospital, pero puede que sea necesario combinar ID de hospital e
ID de paciente si los nimeros de identificacion de paciente no son unicos entre varios hospitales.
En una configuracion de medidas repetidas, se registran varias observaciones para cada sujeto, de
manera que cada sujeto puede ocupar varios casos del conjunto de datos.

» En la pestaia Tipo de modelo, especifique una distribucion y una funcion de enlace.

» En la pestafia Respuesta, seleccione una variable dependiente.

» En la pestaiia Predictores, seleccione los factores y las covariables que utilizara para pronosticar la

variable dependiente.
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En la pestaiia Modelo, especifique los efectos del modelo utilizando las covariables y los factores
seleccionados.

Si lo desea, en la pestafia Repetido puede especificar:

Variables intra-sujetos. La combinacion de valores de las variables intra-sujetos define el orden de
las medidas dentro de los sujetos. Por tanto, la combinacion de las variables intra-sujetos y de
los sujetos define de manera tinica cada medida. Por ejemplo, la combinacion de Periodo, ID

de hospital e ID de paciente define, para cada caso, una determinada visita a la consulta de un
determinado paciente dentro de un determinado hospital.

Si el conjunto de datos ya esta ordenado de manera que las medidas repetidas de cada sujeto se
producen en un bloque contiguo de casos y en el orden correcto, no es estrictamente necesario
especificar un variable intra-sujetos y puede anular la seleccién de Ordenar casos por variables de
sujetos e intra-sujetos con el fin de ahorrar el tiempo de procesamiento necesario para determinar el
orden (temporal). Por lo general, es aconsejable utilizar las variables intra-sujetos para asegurarse
de que las medidas se ordenan correctamente.

Las variables de sujetos e intra-sujetos no se pueden utilizar para definir la respuesta, pero
pueden realizar otras funciones en el modelo. Por ejemplo, ID de hospital se puede utilizar
como factor en el modelo.

Matriz de covarianzas. El estimador basado en el modelo es la negativa de la inversa
generalizada de la matriz hessiana. El estimador robusto (también llamado el estimador de
Huber/White/Sandwich) es un estimador basado en el modelo “corregido” que proporciona una
estimacion coherente de la covarianza, incluso cuando la matriz de correlaciones de trabajo se
especifica incorrectamente. Esta especificacion se aplica a los parametros del modelo lineal que
forma parte de las ecuaciones de estimacion generalizadas, mientras que la especificacion de la
pestafia Estimacion se aplica inicamente al modelo lineal generalizado inicial.

Matriz de correlaciones de trabajo. Esta matriz de correlaciones representa las dependencias
intra-sujetos. Su tamafio queda determinado por el nimero de medidas y, por tanto, por la
combinacién de los valores de las variables intra-sujetos. Puede especificar una de las siguientes
estructuras:

m Independiente. Las medidas repetidas no estan correlacionadas.

®  AR(1). Las medidas repetidas tienen una relacion autorregresiva de primer orden. La
correlacion entre dos elementos es igual a p en el caso de elementos adyacentes, p2 cuando se
trata de elementos separados entre si por un tercero, y asi sucesivamente. p esta limitado de
manera que —1<p<l.

®m Intercambiable. Esta estructura tiene correlaciones homogéneas entre los elementos. También
se conoce como una estructura de simetria compuesta.

m  M-dependiente. Las medidas consecutivas tienen un coeficiente de correlacion comun, pares
de medidas separadas por una tercera tienen un coeficiente de correlaciéon comun y asi
sucesivamente, hasta pares de medidas separadas por m—1 otras medidas. Se supone que
las medidas con una mayor separacion no estan correlacionadas. Al elegir esta estructura,
especifique un valor de m que sea menor que el orden de la matriz de correlaciones de trabajo.

®m  Sin estructura. Es una matriz de correlaciones completamente general.
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Por defecto, el procedimiento ajustara las estimaciones de correlacion utilizando el numero de
parametros que no sean redundantes. Puede que sea aconsejable eliminar este ajuste si desea que
las estimaciones sean invariables frente a los cambios de replicacion a nivel de sujeto en los datos.

Nimero maximo de iteraciones. Numero maximo de iteraciones que ejecutara el algoritmo de
ecuaciones de estimacion generalizadas. Especifique un nimero entero no negativo. Esta
especificacion se aplica a los parametros del modelo lineal que forma parte de las ecuaciones
de estimacion generalizadas, mientras que la especificacion de la pestafia Estimacion se aplica
unicamente al modelo lineal generalizado inicial.

Actualizar matriz. Los elementos de la matriz de correlaciones de trabajo se estiman basandose
en las estimaciones de los parametros, que se actualizan en cada iteracion del algoritmo. Si
la matriz de correlaciones de trabajo no se actualiza en absoluto, se utilizara la matriz de
correlaciones de trabajo inicial en todo el proceso de estimacion. Si se actualiza la matriz,
puede especificar el intervalo de iteracion segun el que se actualizaran los elementos de la
matriz de correlaciones de trabajo. La especificacion de un valor mayor que 1 puede reducir
el tiempo de procesamiento.

Criterios de convergencia. Estas especificaciones se aplican a los parametros del modelo lineal que
forma parte de las ecuaciones de estimacion generalizadas, mientras que la especificacion de la
pestafia Estimacion se aplica inicamente al modelo lineal generalizado inicial.

Convergencia de los parametros. Si se activa, el algoritmo se detiene tras una iteracion en
la que las modificaciones absolutas o relativas en las estimaciones de los parametros son
inferiores al valor especificado, que debe ser positivo.

Convergencia hessiana. Se asume la convergencia si un estadistico basado en la hessiana es
inferior al valor especificado, que debe ser positivo.
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Ecuaciones de estimacion generalizadas: Tipo de modelo

Figura 7-2
Ecuaciones de estimacion generalizadas: Pestana Tipo de modelo

ﬁ Ecuaciones de estimacion generalizadas
Estimacion Estadisticos Medias marginales estimadas Guardar Exportar
Repetico Tipo de modelo Rezpuesta Predictores Maceln

Seleccione uno de los tipos de modelo de |a siguiente lista o especifigue una combinacion personalizada de distribucion v funcion de enlace.

f Respuesta de escala d:l Respuesta ordinal
© Lineal © Logistica ordinal
()] Gamma con enlace de logaritma ) Prokit ardinal
1H1 Recuentos O® Reszpuesta binaria o Datos de eventoslensayos
@ Loglineal de Poizzon ()] Logistica hinaria
@ Binomial negativa con enlace de logaritmo ©) Probit hinario
% Combinacién (@) Supervivencia censurada en intervalo

(3] Twreedie con enlace de logaritmo

(@) Tweedie con enlace de identidad

ﬁ{!: Perzsonalizado
-

©) Personalizado

[ Aceptar ][ Peoar [ Cancelar ][ Ayuda ]

La pestafia Tipo de modelo permite especificar la distribucion y la funciéon de enlace del modelo,
ademas de proporcionar accesos directos a varios modelos habituales que aparecen clasificados
por tipo de respuesta.

Tipos de modelos

Respuesta de escala.
m Lineal. Especifica la distribucion normal y la funcién de enlace identidad.

m  Gamma con enlace de logaritmo. Especifica la distribucion gamma y la funcion de enlace de
logaritmo.

Respuesta ordinal.
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m Logistica ordinal. Especifica la distribucion multinomial (ordinal) y la funcién de enlace
logit acumulado.

®m  Probit ordinal. Especifica la distribucion multinomial (ordinal) y la funcion de enlace probit
acumulado.

Recuentos.
m Loglineal de Poisson. Especifica la distribucion de Poisson y la funcion de enlace de logaritmo.

®  Binomial negativa con enlace de logaritmo. Especifica la distribucion binomial negativa
(con el valor 1 para el pardmetro auxiliar) y la funcion de enlace de logaritmo. Para que el
procedimiento calcule el valor del parametro auxiliar, especifique un modelo personalizado
con distribucion binomial negativa y seleccione Estimar valor en el grupo de parametros.

Respuesta binaria o Datos de eventos/ensayos.
m Logistica binaria. Especifica la distribucion binomial y la funcién de enlace logit.
®m  Probit binario. Especifica la distribucion binomial y la funcién de enlace probit.

m  Supervivencia censurada en intervalo. Especifica la distribucion binomial y la funcion de
enlace log-log complementario.

Combinacion.

m  Tweedie con enlace de logaritmo. Especifica la distribucion de Tweedie y la funcion de
enlace de logaritmo.

m  Tweedie con enlace de identidad. Especifica la distribucion de Tweedie y la funciéon de enlace
identidad.

Personalizado. Especifique su propia combinacion de distribucion y funcion de enlace.

Distribucion

Esta seleccion especifica la distribucion de la variable dependiente. La posibilidad de especificar
una distribucion que no sea la normal y una funcion de enlace que no sea la identidad es la
principal mejora que aporta el modelo lineal generalizado respecto al modelo lineal general. Hay
muchas combinaciones posibles de distribucion y funcion de enlace, varias de las cuales pueden
ser adecuadas para un determinado conjunto de datos, por lo que su eleccion puede estar guiada
por consideraciones tedricas a priori y por las combinaciones que parezcan funcionar mejor.

® Binomial. Esta distribucion es adecuada unicamente para las variables que representan una
respuesta binaria o un numero de eventos.

®  Gamma. Esta distribucion es adecuada para las variables con valores de escala positivos que se
desvian hacia valores positivos mas grandes. Si un valor de datos es menor o igual que 0 o es
un valor perdido, el correspondiente caso no se utilizara en el analisis.

m De Gauss inversa. Esta distribucion es adecuada para las variables con valores de escala
positivos que se desvian hacia valores positivos mas grandes. Si un valor de datos es menor o
igual que 0 o es un valor perdido, el correspondiente caso no se utilizara en el analisis.

m  Binomial negativa. Esta distribucion considera el nimero de intentos necesarios para lograr &
éxitos y es adecuada para variables que tengan valores enteros que no sean negativos. Si un
valor de datos no es entero, es menor que 0 o es un valor perdido, el correspondiente caso no
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se utilizara en el analisis. El valor del parametro auxiliar de la distribucién binomial negativa
puede ser cualquier nimero mayor o igual que 0; se puede establecer en un valor fijo o dejar
que lo estime el procedimiento. Cuando el parametro auxiliar se establece en 0, utilizar esta
distribucion equivale a utilizar la distribucion de Poisson.

Normal. Es adecuada para variables de escala cuyos valores adoptan una distribucion simétrica
con forma de campana en torno a un valor central (la media). La variable dependiente debe
ser numérica.

Poisson. Esta distribucion considera el nimero de ocurrencias de un evento de interés en
un periodo fijo de tiempo y es apropiada para variables que tengan valores enteros que no
sean negativos. Siun valor de datos no es entero, es menor que 0 o es un valor perdido, el
correspondiente caso no se utilizara en el analisis.

Tweedie. Esta distribucion es adecuada para variables que puedan representarse mediante
mezclas de Poisson de distribuciones gamma; la distribucion es una “mezcla” en el sentido de
que combina las propiedades de distribuciones continuas (toma valores reales no negativos) y
discretas (masa de probabilidad positiva en un tnico valor, 0). La variable dependiente debe
ser numérica y los valores de los datos deben ser iguales o mayores que cero. Si un valor

de datos es menor que 0 o es un valor perdido, el correspondiente caso no se utilizara en el
analisis. El valor fijo del parametro de la distribucion de Tweedie puede ser cualquier nlimero
mayor que uno y menor que dos.

Multinomial. Esta distribucion es adecuada para variables que representan una respuesta
ordinal. La variable dependiente puede ser numérica o de cadena, y debe tener como minimo
dos valores vélidos distintos de los datos.

Funcion de enlace

La funcion de enlace es una transformacion de la variable dependiente que permite la estimacion
del modelo. Se encuentran disponibles las siguientes funciones:

Identidad. f{x)=x. No se transforma la variable dependiente. Este vinculo se puede utilizar
con cualquier distribucion.

Log-log complementario. f{x)=log(—log(1—x)). Es apropiada inicamente para la distribucion
binomial.

Cauchit acumulada. f{x) = tan(n (x — 0.5)), aplicada a la probabilidad acumulada de cada
categoria de la respuesta. Es apropiada inicamente para la distribuciéon multinomial.

Log-log complementario acumulado. f{x)=In(—In(1—x)), aplicada a la probabilidad acumulada
de cada categoria de la respuesta. Es apropiada unicamente para la distribucion multinomial.

Logit acumulado. f{x)=In(x / (1—x)), aplicada a la probabilidad acumulada de cada categoria de
la respuesta.. Es apropiada Uinicamente para la distribucion multinomial.

Log-log negativo acumulado. f{x)=(—In(—Inx)), aplicada a la probabilidad acumulada de cada
categoria de la respuesta. Es apropiada inicamente para la distribucion multinomial.

Probit acumulada. f{x)=®1(x), aplicada a la probabilidad acumulada de cada categoria de la
respuesta, donde @1 es la funcion de distribucion acumulada normal tipica inversa. Es
apropiada unicamente para la distribucion multinomial.

Log. fix)=log(x). Este vinculo se puede utilizar con cualquier distribucion.

Complemento log. f{x)=log(1—x). Es apropiada inicamente para la distribucion binomial.
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®  Logit. fix)=log(x / (1—x)). Es apropiada tinicamente para la distribucién binomial.

m  Binomial negativa. f{x)=log(x / (x+k!)), donde & es el parametro auxiliar de la distribucion
binomial negativa. Es apropiada unicamente para la distribucion binomial negativa.

B Log-log negativo. f{x)=—log(—log(x)). Es apropiada tinicamente para la distribucién binomial.

m  Potencia de las ventajas. f{x)=[(x/(1—x))%—1]/a, si o # 0. f{x)=log(x), si 0=0. a es la
especificacion de nlimero necesaria y debe ser un nimero real. Es apropiada inicamente para
la distribuciéon binomial.

®  Probit. {x)=®~!(x), donde ®~! es la funcién de distribucion acumulada normal tipica inversa.
Es apropiada unicamente para la distribucion binomial.

m Potencia. f{x)=x% si o # 0. f{x)=log(x), si 0=0. a es la especificacion de nimero necesaria y
debe ser un numero real. Este vinculo se puede utilizar con cualquier distribucion.

Respuesta de las ecuaciones de estimacion generalizadas

Figura 7-3
Ecuaciones de estimacion generalizadas: Pestana Respuesta

ffH Ecuaciones de estimacidn generalizadas

Estimacidn Estadisticos Medias mardinales estimadas Guardar Expottar
Repetico Tipa de modela Respuesta Predictores Madelo
Yariahles: “ariahle dependiente
&5 Ship type [type] atiahle dependiente:
Year of construction [construction] | @5} Mumber of damade incidents [damade_incidents]
d:l Period of operation [operation]
f Agoregste months of service [month... o

f Logatithm of aggregate morths of 5.

Peszo de escala

Yatiahle de peso de escala:

Peoar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Axyuda ]
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En muchos casos, puede especificar sencillamente una variable dependiente. No obstante, las
variables que adoptan inicamente dos valores y las respuestas que registran eventos en ensayos
que requieren una atencion adicional.

m  Respuesta binaria. Cuando la variable dependiente adopta inicamente dos valores, puede
especificar la categoria de referencia para la estimacion de los parametros. Una variable de
respuesta binaria puede ser de cadena o numérica.

®  Niamero de eventos que se producen en un conjunto de ensayos Cuando la respuesta es un
nimero de eventos que ocurren en un conjunto de ensayos, la variable dependiente contiene el
numero de eventos y puede seleccionar una variable adicional que contenga el nimero de
ensayos. Otra posibilidad, si el nlimero de ensayos es el mismo en todos los sujetos, consiste
en especificar los ensayos mediante un valor fijo. El nimero de ensayos debe ser mayor o
igual que el nimero de eventos para cada caso. Los eventos deben ser enteros no negativos
y los ensayos deben ser enteros positivos.

Para los modelos multinomiales ordinales, puede especificar el orden de las categorias de la
respuesta: ascendente, descendente o datos (el orden de los datos indica que el primer valor
encontrado en los datos define la primera categoria y el Gltimo valor encontrado define la Gltima
categoria).

Peso de escala. El parametro de escala es un pardmetro del modelo estimado relacionado con la
varianza de la respuesta. Los pesos de escala son valores “conocidos” que pueden variar de una
observacion a otra. Si se especifica una variable de peso de escala, el parametro de escala, que esta
relacionado con la varianza de la respuesta, se divide por ¢l para cada observacion. Los casos cuyo
valor del peso de escala es menor o igual que 0 o que son perdidos no se utilizan en el analisis.

Ecuaciones de estimacion generalizadas: Categoria de referencia

Figura 7-4
Cuadro de didlogo Ecuaciones de estimacion generalizadas: Categoria de referencia

[ Ecuaciones de estimacion generalizadas: Categoria de referencia

Categotia de referencia
@ (it (mayor valor)
@ Primera (menar walar)

@ Personalizado

[Cancelar ][ Ayuida ]
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Para una respuesta binaria, puede elegir la categoria de referencia de la variable dependiente.
Puede afectar a ciertos resultados, como las estimaciones de los parametros y los valores
guardados, pero no deberia cambiar el ajuste del modelo. Por ejemplo, si la respuesta binaria
toma los valores 0 y 1:

m  Por defecto, el procedimiento utiliza la ultima categoria (la de mayor valor), o 1, como la
categoria de referencia. En esta situacion, las probabilidades guardadas por el modelo estiman
la posibilidad de que un determinado caso tome el valor 0 y las estimaciones de los pardmetros
deben interpretarse como relativas a la probabilidad de la categoria 0.

m  Si especifica la primera categoria (la de menor valor), o 0, como la categoria de referencia,

las probabilidades guardadas por el modelo estimaran la posibilidad de que un determinado
caso tome el valor 1.

m  Siespecifica la categoria personalizada y la variable tiene etiquetas definidas, puede establecer
la categoria de referencia eligiendo un valor de la lista. Puede resultar comodo si, mientras

se especifica un modelo, no recuerda exactamente como se ha codificado una determinada
variable.
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Ecuaciones de estimacion generalizadas: Predictores

Figura 7-5
Ecuaciones de estimacion generalizadas: Pestana Predictores

[ Ecuaciones de estimacidn generalizadas

Estimacion Estadisticos Medias marginales estimadas Guardar Exportar
Repetico Tipa che modela Rezpuesta Predictores Maceln
Wariables: M Factores:
& Number of damage incidents [damage_incidents] & Ship type [type]
d:l Year of construction [construction]
d:l Period of operation [operstion] +
L

L

Cpciones...

& Covariables:

’
L
+
Desplazamiento
@ Wariahle
Wariahle de desplazamiento:
| ‘gﬁ Logarithm of aggregate months of service [log_mo... |
@ walor fijo

[ Aceptar [ Peoar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Axyuda ]

La pestaiia Predictores permite especificar los factores y las covariables que se utilizaran para
crear los efectos del modelo y para especificar un desplazamiento opcional.

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

Nota: Cuando la respuesta es binomial con formato binario, el procedimiento calcula los
estadisticos de bondad de ajuste de chi cuadrado y de desvianza por subpoblaciones que se
basan en la clasificacion cruzada de los valores observados de los factores y las covariables
seleccionadas. Debe mantener el mismo conjunto de predictores en las diferentes ejecuciones del
procedimiento para asegurarse de que se utiliza un ntimero coherente de subpoblaciones.
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Desplazamiento. El término desplazamiento es un predictor “estructural”. El modelo no estima

su coeficiente, pero se supone que tiene el valor 1. Por tanto, los valores del desplazamiento se
suman sencillamente al predictor lineal del destino. Esto resulta especialmente 1til en los modelos
de regresion de Poisson, en los que cada caso puede tener diferentes niveles de exposicion

al evento de interés.

Por ejemplo, al modelar las tasas de accidente de diferentes conductores, hay una importante
diferencia entre un conductor que ha sido el culpable de un accidente en tres afios y un conductor
que ha sido el culpable de un accidente en 25 afios. El nimero de accidentes se puede modelar
como una respuesta de Poisson o binomial negativa con un enlace de logaritmo si la experiencia
del conductor se incluye como un término de desplazamiento.

Otras combinaciones de los tipos de distribucion y enlace requeriran otras transformaciones
de la variable de desplazamiento.

Ecuaciones de estimacion generalizadas: Opciones

Figura 7-6
Cuadro de didlogo Ecuaciones de estimacion generalizadas: Opciones

[ Ecuaciones de estimacion generalizadas: Opciones

YYalores definidos como perdidos por el usuario

Ezpecifique cdmo 2e tratardn los cazos con valores definicos cotho
perdidos par el usuario en los factores, variables de sujetos o variables
intra-sujetos.

® Excluir
C) Incluir

Se excluyen siempre los casos con valores definidos como perdidos por
el usuario en la varishle dependients, covatiables, variable de peso de
escala o variable de desplazamiento.

Orden de categotias para factores
® ascenderts

@] Descendente

@) Utiizar orden de los datos

La Gltima categoria Unica puede asociarse a un parametro redundante en
el algoritmo de estimacion.

[Cancelar ][ Aviidda ]

Estas opciones se aplican a todos los factores especificados en la pestafia Predictores.

Valores definidos como perdidos por el usuario. Los factores deben tener valores validos para el
caso para que se incluyan en el andlisis. Estos controles permiten decidir si los valores definidos
como perdidos por el usuario se deben tratar como validos entre las variables de factor.
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Orden de categorias. Es relevante para determinar el ultimo nivel de un factor, que puede

estar asociado a un parametro redundante del algoritmo de estimacion. Si se cambia el orden

de categorias es posible que cambien también los valores de los efectos de los niveles de los
factores, ya que estas estimaciones de los parametros se calculan respecto al “ultimo” nivel. Los
factores se pueden ordenar en orden ascendente desde el valor minimo hasta el méximo, en
orden descendente desde el valor maximo hasta el minimo o siguiendo el “orden de los datos”.
Significa que el primer valor encontrado en los datos define la primera categoria, y el ultimo valor
unico encontrado define la Gltima categoria.

Ecuaciones de estimacion generalizadas: Modelo

Figura 7-7
Ecuaciones de estimacion generalizadas: Pestafna Modelo

ffH Ecuaciones de estimacidn generalizadas

Estimacidn Estadisticos Medias mardinales estimadas Guardar Expottar
Repetida Tipo de modela Respuesta Predictares todelo

E=specificar efectos del modelo

Factares y covariables: Miodelo:
Iﬂ type type
M construction construction +
Iﬂ operation operation
Construir terminos
Tig:

Efectos principales =

Construir término anidado
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Especificar efectos del modelo. El modelo por defecto sélo utiliza la interseccion, por lo que
debera especificar explicitamente todos los demas efectos del modelo. Puede elegir entre términos
anidados o no anidados.
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Términos no anidados

Para las covariables y los factores seleccionados:
Efectos principales. Crea un término de efectos principales para cada variable seleccionada.
Interaccion. Crea el término de interaccion de mayor nivel para todas las variables seleccionadas.

Factorial. Crea todas las interacciones y efectos principales posibles para las variables
seleccionadas.

Todas de 2. Crea todas las interacciones dobles posibles de las variables seleccionadas.
Todas de 3. Crea todas las interacciones triples posibles de las variables seleccionadas.
Todas de 4. Crea todas las interacciones cuadruples posibles de las variables seleccionadas.

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

Términos anidados

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

Ademas, puede incluir efectos de interaccion o afnadir varios niveles de anidacion al término
anidado.

Limitaciones. Existen las siguientes restricciones para los términos anidados:

®  Todos los factores incluidos en una interaccion deben ser exclusivos entre si. Por consiguiente,
si A es un factor, no es valido especificar 4*4.

m  Todos los factores incluidos en un efecto anidado deben ser exclusivos entre si. Por
consiguiente, si 4 es un factor, no es valido especificar 4(4).

®  No se puede anidar ninglin efecto dentro de una covariable. Por consiguiente, si 4 es un factor
y X es una covariable, no es valido especificar 4(X).

Interseccion. La interseccion se incluye normalmente en el modelo. Si asume que los datos pasan
por el origen, puede excluir la interseccion.

Los modelos con distribucion ordinal multinomial no tienen un tnico término de interseccion,
sino que tienen parametros de umbral que definen los puntos de transicion entre las categorias
adyacentes. Los umbrales siempre se incluyen en el modelo.
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Ecuaciones de estimacion generalizadas: Estimacion

Figura 7-8
Ecuaciones de estimacion generalizadas: Pestana Estimacion

FfH Ecuaciones de estimacidn generalizadas

Repetido Tipo de modelo Respuesta Predictores Modelo

Estimacidn Estadisticos Medias marginales estimadas Guarcar Exportar

Estimacion de parametros

Método: Hilarico

Mmero maximo de teraciones de scoving de Fizher:

3 A [7] Obtener valores inicisles para las
Metoda de parametro de escala: alor fijo estivaciones de pardmetros a partic de un
conjurto de detos

-
“alar:

teracionss

teraciones maximaz: 100

Maxima subdivizidn por pazos:

Criterios de convergencia

Debe especificarse al menos un criterio de convergencia con un minimo mayor gue 0.

Minimao; Tito:

i_-_ﬂ Cambio en las estimaciones de los parémetros |1 E-00R Absoluta ™

Ei Cambio en el log-verozimilitud

-

|| Convergencia hessiana

Tolerancia pata la singularidad: | {E-012 =

[ hosptar

[ Peoar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Axyuda ]

Estimacion de parametros. Los controles de este grupo le permiten especificar los métodos de
estimacion y proporcionar los valores iniciales para las estimaciones de los parametros.

m  Meétodo. Puede seleccionar un método de estimacion de parametros. Los métodos disponibles
son Newton-Raphson, Scoring de Fisher o un método hibrido en el que las iteraciones de
Scoring de Fisher se realizan antes de cambiar al método de Newton-Raphson. Si se logra la
convergencia durante la fase de Scoring de Fisher del método hibrido antes de que se lleven
a cabo el numero maximo de iteraciones de Fisher, el algoritmo contintia con el método
de Newton-Raphson.

m  Método de parametro de escala. Puede seleccionar el método de estimacion del pardmetro

de escala.
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La méxima verosimilitud estima conjuntamente el parametro de escala y los efectos del
modelo. Tenga en cuenta que esta opcion no es valida si la respuesta tiene una distribucion
binomial negativa, de Poisson o binomial. Como el concepto de verosimilitud no encaja en las
ecuaciones de estimacion generalizadas, esta especificacion se aplica tinicamente al modelo
lineal generalizado inicial. A continuacion, esta estimacion del parametro de escala se pasa

a las ecuaciones de estimacion generalizadas, que actualizan el parametro de escala con el
chi-cuadrado de Pearson dividido por sus grados de libertad.

Las opciones de desvianza y de chi-cuadrado de Pearson estiman el parametro de escala a
partir del valor de dichos estadisticos del modelo lineal generalizado inicial. A continuacion,
esta estimacion del parametro de escala se pasa a las ecuaciones de estimacion generalizadas,
que lo tratan como corregido.

Otra posibilidad consiste en especificar un valor corregido para el parametro de escala. Se
tratard como corregido al estimar el modelo lineal generalizado inicial y las ecuaciones de
estimacion generalizadas.

Valores iniciales. El procedimiento calculara automaticamente los valores iniciales de los
parametros. Otra posibilidad consiste en especificar los valores iniciales de las estimaciones
de los parametros.

Las iteraciones y los criterios de convergencia especificados en esta pestafia se aplican inicamente
al modelo lineal generalizado inicial. Para ver los criterios de estimacion utilizados para ajustar
las ecuaciones de estimacion generalizadas, consulte la pestafia Repetida.

Iteraciones.

Iteraciones maximas. Numero maximo de iteraciones que se ejecutara el algoritmo.
Especifique un niimero entero no negativo.

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

Comprobar si hay separacion completa de los puntos de los dates. Si se activa, el algoritmo
realiza una prueba para garantizar que las estimaciones de los parametros tienen valores
exclusivos. Se produce una separacion cuando el procedimiento pueda generar un modelo
que clasifique cada caso de forma correcta. Esta opcidon no esta disponible para respuestas
multinomiales y binomiales con formato binario.

Criterios de convergencia.

Convergencia de los parametros. Si se activa, el algoritmo se detiene tras una iteracion en
la que las modificaciones absolutas o relativas en las estimaciones de los pardmetros son
inferiores al valor especificado, que debe ser positivo.

Convergencia del logaritmo de la verosimilitud. Si se activa, el algoritmo se detiene tras una
iteracion en la que las modificaciones absolutas o relativas en la funcion de log-verosimilitud
sean inferiores que el valor especificado, que debe ser positivo.

Convergencia hessiana. En el caso de la especificacion Absoluta, se supone la convergencia si
un estadistico basado en la convergencia hessiana es menor que el valor positivo especificado.
En el caso de la especificacion Relativa, se supone la convergencia si el estadistico es menor
que el producto del valor positivo especificado y el valor absoluto del logaritmo de la
verosimilitud.
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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 tratara una matriz cuyo determinante es menor que la tolerancia como singular.
Especifique un valor positivo.

Ecuaciones de estimacion generalizadas: Valores iniciales

El procedimiento estima un modelo lineal generalizado inicial y las estimaciones de este modelo
se utilizan como valores iniciales para las estimaciones de los parametros en la parte de modelo
lineal de las ecuaciones de estimacion generalizadas. Los valores iniciales no son necesarios
para la matriz de correlaciones de trabajo, ya que los elementos de la matriz se basan en las
estimaciones de los parametros. Los valores iniciales especificados en este cuadro de dialogo

se utilizan como punto de partida del modelo lineal generalizado inicial, no las ecuaciones de
estimacion generalizadas, a menos que el nimero maximo de iteraciones establecido en la pestafia
Estimacion esté definido como 0.

Figura 7-9
Cuadro de didlogo Ecuaciones de estimacion generalizadas: Valores iniciales

-
ﬁ Ecuaciones de estimacion generalizadas: Valores iniciales

Origen de los valores iniciales

@ Archivo

Mombre de archivia:

Examinar ...

(o) (Sancenc) (Gl

Si se especifican valores iniciales, deben proporcionarse para todos los parametros del modelo
(incluidos los parametros redundantes). En el conjunto de datos, el orden de las variables de
izquierda a derecha debe ser: TipoFila , NombreVar , P1, P2, ..., donde TipoFila 'y NombreVar_
son variables de cadena y P1, P2, ... son variables numéricas que corresponden a una lista
ordenada de los parametros.

m  Los valores iniciales se proporcionan en un registro con el valor EST para la variable
TipoFila_; los valores iniciales reales se proporcionan en las variables P/, P2, .... El
procedimiento ignora todos los registros para los que TipoFila_tienen un valor diferente de
EST, asi como todos los registros posteriores a la primera aparicion de TipoFila_igual a EST.

B La interseccion, si se incluye en el modelo, o los parametros de umbral, si la respuesta sigue
una distribucion multinomial, deben ser los primeros valores iniciales.
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m  El parametro de escala y, si la respuesta sigue una distribucion binomial negativa, el pardmetro
binomial negativo, deben ser los tltimos valores iniciales especificados.

m  Si estd activo Segmentar archivo, las variables deberan comenzar con la variable (o las
variables) de segmentacion del archivo en el orden especificado al crear la segmentacion del
archivo, seguidas de TipoFila_, NombreVar , P1, P2, ... como se ha indicado anteriormente.
La segmentacion debe haberse realizado en el conjunto de datos especificado en el mismo
orden que en el conjunto de datos original.

Nota: Los nombres de las variables P/, P2, ... no son necesarios. El procedimiento aceptard
cualquier nombre de variable valido para los parametros, ya que la asignacion de las variables a
los parametros se basa en la posicion de la variable y no en el nombre de la variable. Se ignoraran
todas las variables que aparezcan después del ultimo parametro.

La estructura de archivo de los valores iniciales es la misma que la utilizada al exportar el modelo
como datos. Por tanto, puede utilizar los valores finales de una ejecucion del procedimiento como
entrada de una ejecucion posterior.



90

Capitulo 7

Ecuaciones de estimacion generalizadas: Estadisticos

Figura 7-10
Ecuaciones de estimacion generalizadas: Pestana Estadisticos
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Efectos del modelo.

®m Tipo de analisis Especifique el tipo de analisis que desea generar para contrastar los efectos
del modelo. El analisis de tipo I suele ser apropiado cuando tiene motivos a priori para
ordenar los predictores del modelo, mientras que el tipo III es de aplicacién mas general.
Los estadisticos generalizados de puntuacion o de Wald se calculan a partir de la seleccion
realizada en el grupo Estadisticos de chi-cuadrado.
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Intervalos de confianza. Especifique un nivel de confianza mayor que 50 y menor que 100.
Los intervalos de Wald se generan siempre independientemente del tipo de estadisticos
de chi-cuadrado seleccionado y se basan el supuesto de que los parametros siguen una
distribucion normal asintotica.

Funcidn de log de la cuasi-verosimilitud. Controla el formato de presentacion de la funcion
de log de la cuasi-verosimilitud. La funcién completa incluye un término adicional que es
constante respecto a las estimaciones de los parametros. No tiene ningin efecto sobre la
estimacion de los parametros y se deja fuera de la presentacion en algunos productos de
software.

Imprimir. Los siguientes resultados estan disponibles.

Resumen de procesamiento de casos. Muestra el numero y el porcentaje de los casos incluidos
y excluidos del andlisis y la tabla Resumen de datos correlacionados.

Estadisticos descriptivos. Muestra estadisticos descriptivos e informacion resumida acerca de
los factores, las covariables y la variable dependiente.

Informacion del modelo. Muestra el nombre del conjunto de datos, la variable dependiente o las
variables de eventos y ensayos, la variable de desplazamiento, la distribucion de probabilidad
y la funcién de enlace.

Estadisticos de bondad de ajuste. Muestra dos extensiones del criterio de informacion de
Akaike para la seleccion del modelo: Criterio de cuasi-verosimilitud bajo el modelo de
independencia (QIC) para elegir la mejor estructura de correlacion y otra medida de QIC para
elegir el mejor subconjunto de predictores.

Estadisticos de resumen del modelo. Muestra contraste de ajuste del modelo, incluidos los
estadisticos de la razén de la verosimilitud para el contraste d6mnibus del ajuste del modelo y
los estadisticos para los contrastes de tipo I o III para cada efecto.

Estimaciones de los parametros. Muestra las estimaciones de los parametros y los
correspondientes estadisticos de contraste e intervalos de confianza. Si lo desea, puede
mostrar las estimaciones exponenciadas de los parametros ademas de las estimaciones
brutas de los parametros.

Matriz de covarianzas de las estimaciones de los parametros. Muestra la matriz de covarianzas
de los parametros estimados.

Matriz de correlaciones de las estimaciones de los parametros. Muestra la matriz de
correlaciones de los parametros estimados.

Matrices (L) de los coeficientes de contraste. Muestra los coeficientes de los contrastes para los
efectos por defecto y para las medias marginales estimadas, si se solicitaron en la pestafia
Medias marginales estimadas.

Funciones estimables generales. Muestra las matrices para generar las matrices (L) de los
coeficientes de contraste.

Historial de iteraciones. Muestra el historial de iteraciones de las estimaciones de los
parametros y la log-verosimilitud, e imprime la Gltima evaluacion del vector de gradiente

y la matriz hessiana. La tabla del historial de iteraciones muestra las estimaciones de los
parametros para cada n iteraciones a partir de la iteracion 0 (las estimaciones iniciales), donde
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n es el valor del intervalo de impresion. Si se solicita el historial de iteraciones, la ultima
iteracion siempre se muestra independientemente de 7.

m Matriz de correlaciones de trabajo. Muestra los valores de la matriz que representan las

dependencias intra-sujetos. Su estructura depende de las especificaciones de la pestafia
Repetida.

Ecuaciones de estimacion generalizadas: Medias marginales
estimadas

Figura 7-1
Ecuaciones de estimacion generalizadas: Pestaha Medias marginales estimadas

ffH Ecuaciones de estimacidn generalizadas
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Esta pestafia permite ver medias marginales estimadas para los niveles de factores y las
interacciones de los factores. También se puede solicitar que se muestre la media estimada global.
Las medias marginales estimadas no estan disponibles para modelos multinomiales ordinales.
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Factores e interacciones. Esta lista contiene los factores especificados en la pestafia Predictores y
las interacciones de los factores especificadas en la pestafia Modelo. Las covariables se excluyen
de esta lista. Los términos pueden seleccionar directamente en esta lista o combinarse en un
término de interaccién utilizando el boton Por *.

Mostrar las medias para. Se calculan las medias estimadas de los factores seleccionados y las
interacciones de los factores. El contraste determina como se configuran los contrastes de
hipoétesis para comparar las medias estimadas. El contraste simple requiere una categoria de
referencia o un nivel de factor con el que comparar los demas.

m  Por parejas. Se calculan las comparaciones por parejas para todas las combinaciones de
niveles de los factores especificados o implicados. Este contraste es el Unico disponible para
las interacciones de los factores.

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

m  Desviacion. Cada nivel del factor se compara con la media global. Los contrastes de
desviacion no son ortogonales.

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

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

m Repetido. Compara la media de cada nivel (excepto el Gltimo) con la media del nivel siguiente.

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

Escala. Se pueden calcular las medias marginales estimadas de la respuesta, basadas en la escala
original de la variable dependiente o, para el predictor lineal, basadas en la variable dependiente
tal como la transforma la funcion de enlace.

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

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

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

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

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

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

Figura 7-12
Ecuaciones de estimacion generalizadas: Pestana Guardar

ffH Ecuaciones de estimacidn generalizadas
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Los elementos marcados se guardan con el nombre especificado. Puede elegir si desea sobrescribir
las variables existentes con el mismo nombre que las nuevas variables o evitar conflictos de
nombres adjuntando sufijos para asegurarse de que los nombres de las nuevas variables son Unicos.

m  Valor pronosticado del promedio de la respuesta. Guarda los valores pronosticados por el
modelo para cada caso en la métrica de respuesta original. Cuando la distribucion de la
respuesta es binomial y la variable dependiente es binaria, el procedimiento guarda las
probabilidades pronosticadas. Cuando la distribucion de la respuesta es multinomial, la
etiqueta del elemento se convierte en Probabilidad pronosticada acumulada y el procedimiento
guarda la probabilidad pronosticada acumulada de cada categoria de la respuesta, salvo la
ultima, hasta el nimero de categorias que se ha especificado que se guarden.
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Limite inferior del intervalo de confianza para el promedio de la respuesta. Guarda el limite
inferior del intervalo de confianza de la media de la respuesta. Cuando la distribucion de la
respuesta es multinomial, la etiqueta del elemento se convierte en Limite inferior del intervalo
de confianza para la probabilidad pronosticada acumulada y el procedimiento guarda el limite
inferior de cada categoria de la respuesta, excepto la tltima, hasta el nimero de categorias que
se ha especificado que se guarden.

Limite superior del intervalo de confianza para el promedio de la respuesta. Guarda el limite
superior del intervalo de confianza de la media de la respuesta. Cuando la distribucion de la
respuesta es multinomial, la etiqueta del elemento se convierte en Limite superior del intervalo
de confianza para la probabilidad pronosticada acumulada y el procedimiento guarda el limite
superior de cada categoria de la respuesta, excepto la tltima, hasta el nimero de categorias
que se ha especificado que se guarden.

Categoria pronosticada. Para los modelos con distribucion binomial y variable dependiente
binaria, o distribuciéon multinomial, esta opcidon guarda la categoria de respuesta pronosticada
para cada caso. Esta opcion no esta disponible para otras distribuciones de la respuesta.

Valor pronosticado del predictor lineal. Guarda los valores pronosticados por el modelo para
cada caso en la métrica del predictor lineal (respuesta transformada mediante la funcion de
enlace especificada). Cuando la distribucion de respuesta es multinomial, el procedimiento
guarda el valor pronosticado de cada categoria de la respuesta, excepto la tltima, hasta el
numero de categorias que se ha especificado que se guarden.

Error tipico estimado del valor pronosticado del predictor lineal. Cuando la distribucion de
respuesta es multinomial, el procedimiento guarda el error tipico estimado de cada categoria
de la respuesta, excepto la ultima, hasta el nimero de categorias que se ha especificado
que se guarden.

Los siguientes elementos no estan disponibles cuando la distribucion de la respuesta es
multinomial.

m  Residuo brute. Diferencia entre un valor observado y el valor pronosticado por el modelo.

® Residuo de Pearson. La raiz cuadrada de la contribucion de un caso al estadistico chi-cuadrado

de Pearson, con el signo del residuo bruto.
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Ecuaciones de estimacion generalizadas: Exportar

Figura 7-13
Ecuaciones de estimacion generalizadas: pestafa Exportar

ﬁ Ecuaciones de estimacion generalizadas
Repetido Tipo de modelo Respuesta Predictores Modelo
Estimmacidn Estadisticos Medias marginales estimadas Guardar Exportar

[T] Exportar modelo como datos

[T] Exportar modelo como XML

(_Acepter |

Peoar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Axyuda ]

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

m Variables de segmentacion. Si se han utilizado, todas las variables que definan segmentaciones.

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

m P1, P2, .. Estas variables corresponden a una lista ordenada de todos los parametros del modelo
(incluidos los parametros binomiales negativos y de escala, segin sea apropiado), con las
etiquetas de variable correspondientes a las cadenas de parametros mostradas en la tabla de
estimaciones de los pardmetros y toman valores segun el tipo de fila.

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

Para el parametro de escala, las covarianzas, correlaciones, nivel de significacion y grados
de libertad se establecen en el valor perdido del sistema. Si el pardmetro de escala se estima
mediante maxima verosimilitud, se indica el error tipico; en otro caso se establece en el
valor perdido del sistema.

Para el parametro binomial negativo, las covarianzas, correlaciones, nivel de significacion
y grados de libertad se establecen en el valor perdido del sistema. Si el parametro binomial
negativo se estima mediante maxima verosimilitud, se indica el error tipico; en otro caso se
establece en el valor perdido del sistema.

Si hay segmentaciones, se debe acumular la lista de pardmetros a través de todas las
segmentaciones. En una determinada segmentacion, es posible que algunos pardmetros sean
irrelevantes; pero no es lo mismo que sean redundantes. Para los parametros irrelevantes,
todas las covarianzas y correlaciones, estimaciones de los parametros, errores tipicos, niveles
de significacion y grados de libertad se establecen en el valor perdido del sistema.

Puede utilizar este archivo matricial como valores iniciales para una estimacion posterior del
modelo; tenga en cuenta que este archivo no se puede utilizar directamente para realizar otros
analisis en otros procedimientos que lean un archivo matricial a menos que dichos procedimientos
acepten todos los tipos de filas que aqui se exportan. Incluso en esos casos, debera asegurarse de
que todos los parametros del archivo matricial tienen el mismo significado para el procedimiento
que lee el archivo.

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

Funciones adicionales del comando GENLIN

La sintaxis de comandos también le permite:

m  Especificar valores iniciales para las estimaciones de los pardmetros como una lista de
numeros (utilizando el subcomando CRITERIA).

m  Especificar una matriz de correlaciones de trabajo fija (utilizando el subcomando REPEATED).
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m  Fijar covariables en valores distintos los de sus medias al calcular las medias marginales
estimadas (utilizando el subcomando EMMEANS).

m  Especificar contrastes polindmicos personalizados para las medias marginales estimadas
(utilizando el subcomando EMMEANS).

m  Especificar un subconjunto de los factores para los que se muestran las medias marginales
estimadas para compararlos utilizando el tipo de contraste especificado (utilizando las
palabras clave TABLES y COMPARE del subcomando EMMEANS).

Consulte la Referencia de sintaxis de comandos para obtener informaciéon completa de la sintaxis.
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Modelos mixtos lineales
generalizados

Los modelos mixtos lineales generalizados amplian el modelo lineal de forma que:

m ¢l destino tenga una relacion lineal con los factores y covariables mediante una funcion de
enlace especificada.

m ¢l destino pueda tener una distribucion no normal.

m las observaciones pueden estar correlacionadas.

los modelos mixtos lineales generalizados cubren una amplia variedad de modelos, desde modelos
mixtos lineales generalizados a modelos multinivel complejos de datos longitudinales no normales.

Ejemplos. El consejo escolar del distrito puede utilizar un modelo mixto lineal generalizado para
determinar si un método de ensefianza experimental es eficaz para mejorar las calificaciones de
matematicas. Los estudiantes de la misma aula deben correlacionarse, ya que reciben la ensefianza
del mismo profesor, y ademas las aulas de la misma escuela deben también correlacionarse, de
modo que se puedan incluir efectos aleatorios en los niveles de la escuela y las clases para explicar
las diversas fuentes de variabilidad.

Los investigadores médicos pueden utilizar un modelo mezclado lineal generalizado para
determinar si un nuevo fairmaco anticonvulsivo puede reducir el indice de ataques epilépticos

de un paciente. Las mediciones repetidas del mismo paciente se correlacionan positivamente

de forma habitual, de modo que podria ser apropiado un modelo mixto con algunos efectos
aleatorios. El campo objetivo, que es el nimero de ataques, recibe valores enteros positivos, de
modo que es posible que sea apropiado un modelo mixto lineal generalizado con una distribucion
Poisson y un enlace de logaritmo.

Los ejecutivos de un proveedor de television por cable, teléfono y servicios de Internet puede
utilizar un modelo mixto lineal generalizado para conocer mas detalles sobre clientes potenciales.
Ya que las posibles respuestas tienen niveles de medicion nominales, el analista de la empresa
utiliza un modelo mixto logit generalizado con una intercepcion aleatoria para capturar la
correlacion entre respuestas a las preguntas de uso de servicios entre los tipos de servicios
(television, teléfono, Internet) dentro de las respuestas de un encuestado especifico.

© Copyright IBM Corporation 1989, 2012. 99
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Figura 8-1
Pestana Estructura de datos

structurs de datos:| Campos y efectos || Opciones de construccidn | Opciones de modelo

£ Como se estructuran sus datos?

Este procedimiento asume que miltiples registros representan mediciones repetidas para un Onico sujeto.

Campos: Carvas:
Crdenar: Minguna o E m
d:l Center size Sujetos | Medidas repetidas |
&5 Gencler
&2 Date of hirth Wieek
@b Treatment received Patient ID
Attending ek
Physician
I Week
Patient D
ek
Center D
eek
Patient 1T
Attending Week
Physician
I Wigek
Patient 1T
= Week
® s
Definir grupozs de covarianzas por: Tipo de covarianza repetico:;
Autoregresiva de primer orden (AR1) e A

X |t

La pestafia Estructura de datos le permite especificar las relaciones estructurales entre los registros
de su conjunto de datos cuando se correlacionan las observaciones. Si los registros del conjunto
de datos representan observaciones independientes, no debera especificar nada en esta pestafia.

Sujetos. La combinacién de valores de los campos categoricos especificados debe definir de
manera unica los sujetos del conjunto de datos. Por ejemplo, un campo tnico ID de paciente
deberia ser suficiente para definir los sujetos de un inico hospital, pero puede que sea necesario
combinar ID de hospital e ID de paciente si los nimeros de identificacion de paciente no son
unicos entre varios hospitales. En una configuracion de medidas repetidas, se registran varias
observaciones para cada sujeto, de manera que cada sujeto puede ocupar varios registros del
conjunto de datos.

Un sujeto es una unidad de observacion, la cual se puede considerar independiente de
otros sujetos. Por ejemplo, en un estudio médico, las lecturas de la presion sanguinea de un
paciente se pueden considerar independientes de las lecturas de otros pacientes. La definicion
de los sujetos es particularmente importante cuando se dan medidas repetidas para cada sujeto
y desea modelar la correlacion entre estas observaciones. Por ejemplo, cabe esperar que estén

correlacionadas las lecturas de la presion sanguinea de un unico paciente en una serie de visitas
consecutivas al médico.
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Todos los campos especificados como Sujetos en la pestafia Estructura de datos se utilizan
para definir sujetos para la estructura de la covarianza residual y obtener la lista de posibles
campos para definir sujetos para estructuras de covarianza de los efectos aleatorios en el Bloque
de efectos aleatorios.

Medidas repetidas. Los campos especificados aqui se usan para identificar las observaciones
repetidas. Por ejemplo, una Unica variable Semana puede identificar las 10 semanas de
observaciones de un estudio médico o se pueden usar Mes y Dia para identificar las observaciones
diarias realizadas a lo largo de un afio.

Definir grupos de covarianza por. Los campos que se especifiquen aqui definen conjuntos
independientes de parametros de covarianza de efectos repetidos, uno por cada categoria definida
por la clasificacion cruzada de los campos de agrupacion. Todos los sujetos tienen el mismo
tipo de covarianza; los sujetos en el mismo grupo de covarianza tendran los mismos valores de
los parametros.

Tipo de covarianza para Repetidas. Especifica la estructura de la covarianza para los residuos. Las
estructuras disponibles son:

Autorregresiva de primer orden (AR1)
Media moévil autorregresiva (1,1) (ARMAT11)
Simetria compuesta

Diagonal

Identidad escalada

Toeplitz

Sin estructura

Componentes de la varianza

Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Estructuras de covarianza en el apéndice B
el p. 170.

Obtencion de un modelo mixto lineal generalizado
Esta funcion requiere la opcion Estadisticas avanzadas.

Seleccione en los mens:
Analizar > Modelos mixtos > Lineal generalizado...

» Defina la estructura del sujeto de su conjunto de datos en la pestafia Estructura de datos.

» En la pestafia Campos y efectos debe haber un tnico destino que puede tener cualquier nivel de
medicion o una especificacion de eventos/ensayos, en cuyo caso las especificaciones de eventos y
ensayos deben ser continuas. También puede especificar su distribucion y funcion de enlace, los
efectos fijos y cualquier bloque de efectos aleatorios, desplazamiento o ponderaciones de analisis.

» Pulse en Opciones de generacion para especificar cualquier configuracion de generacion.
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» Pulse en Opciones de modelo para guardar puntuaciones en el conjunto de datos activo y exportar
el modelo en un archivo externo.

» Pulse en Ejecutar para ejecutar el procedimiento y crear los objetos Modelo.

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 8-2
Alerta de nivel de medicion

g

iz Nivel de medicign

0 El nivel de medicion adecuado es importante para este procedimiento. El nivel de medicion es desconocido para uno
o mas campos en el conjunto de datos. Estos campos pueden asignarse manualmerte, o pueden asignarse de
forima automatics explorando los dstos.

Explarar datos [ﬁsignar manualmente... ] [ Cancelar ] [ AvLics ]

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 medicidén desconocido. Si el conjunto de
datos es grande, puede llevar algin 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 medicion en la Vista de
variables del Editor de datos.

Como el nivel de medicidn es importante para este procedimiento, no puede acceder al cuadro
de didlogo para ejecutar este procedimiento hasta que se hayan definido todos los campos en
el nivel de medicion.
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Objetivo

Figura 8-3
Configuracion de destino

Estructura de datos i | Opeiones de conatruccion | Opciones de modelo

Selecoions un elemanto:

Ohjetivo Ohjetivo
Efectos fijos @ Utilizar ohjetive predefinico © Utiiizar ahjetivo personalizada
Efectos aleatorios Chistivo®
Ponderacidn y desplazatmicnto |§ M
- Més
Ltilizar nimero de intentos como denominador Personalizar categoria de referencia
: | I

Distribucion de ohjetivo vy relacion (enlace) con el modelo lineal

@) Modelo lineal

(@] Regresidn Gamima

@ Loglineal

@ Redresion binomisl negsativa
© Personalizado

b

Descripcion

Loglinear utiliza una distribucidn Poizzon con un enlace log, gue debe utiizarse cuanda el objetiva representa un
recuento de apariciones en un periodo de tiempo fijo.

Esta configuracion define el destino, su distribucion y su relacion con los predictores mediante
la funcion de enlace.

Objetivo. El objetivo es obligatorio. Puede tener cualquier nivel de medicion y el nivel de
medicion del destino restringe las distribuciones y funciones de enlace que son adecuadas.

m Use el namero de ensayos como denominador. Cuando la respuesta de destino es un nimero
de eventos que ocurren en un conjunto de ensayos, el campo de destino contiene el nimero
de eventos y puede seleccionar una variable adicional que contenga el nimero de ensayos.
Por ejemplo, al probar un nuevo pesticida podria exponer muestras de hormigas a diferentes
concentraciones del pesticida y después registrar el nimero de hormigas muertas y el nimero
de hormigas de cada muestra. En este caso, el campo que registra el nimero de hormigas
muertas debe especificarse como el campo de destino (eventos), y el que registra el nimero
de hormigas de cada muestra debe especificarse como el campo de ensayos. Si el nimero
de hormigas es el mismo para cada muestra, el nimero de ensayos podra especificarse
usando un valor fijo.
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El numero de ensayos debe ser mayor o igual que el numero de eventos para cada registro.
Los eventos deben ser enteros no negativos y los ensayos deben ser enteros positivos.

m Personalizar la categoria de referencia. Para un destino categoérico, puede seleccionar la
categoria de referencia. Esto puede afectar a ciertos resultados, como las estimaciones de
los parametros, pero no deberia cambiar el ajuste del modelo. Por ejemplo, si su destino
toma los valores 0, 1 y 2, por defecto el procedimiento realiza la tltima categoria (la de
mayor valor) o 2, la categoria de referencia. En esta situacion, las estimaciones de parametros
deben interpretarse como relacionadas con la probabilidad de la categoria 0 6 1 relativa a
la probabilidad de que haya una categoria 2. Si especifica una categoria personalizada y su
destino tiene etiquetas definidas, puede definir la categoria de referencia seleccionando un
valor de la lista. Puede resultar comodo si, a mitad del proceso de especificar un modelo, no
recuerda exactamente como se ha codificado un campo concreto.

Distribucion de destino y relacion (enlace) con el modelo lineal. Teniendo en cuenta los valores

de los predictores, el modelo espera que la distribucion de los valores del destino siga la forma
especificada y que los valores de destino tengan una relacion lineal con los predictores mediante la
funcién de enlace especificada. Se proporcionan los accesos directos de varios modelos comunes
o seleccione un ajuste Personalizado si hay una combinacion especifica de distribucion y funcion
de enlace que desee ajustar y que no esté en la lista corta.

®  Modelo lineal. Especifica una distribucion normal con un enlace de identidad, que es til si el
destino se puede pronosticar mediante una regresion lineal o un modelo ANOVA.

m Regresion gamma. Especifica una distribucién gamma con un enlace de logaritmo, que se debe
utilizar si el destino contiene todos los valores positivos y es asimétrico a valores mayores.

®m Loglinear. Especifica una distribucion de Poisson con un enlace de logaritmo, que se debe
utilizar si el destino representa un recuento de apariciones en un periodo de tiempo fijo.

m  Regresion binomial negativa. Especifica una distribucion binomial negativa con un enlace
de logaritmo, que se debe utilizar si el destino y el denominador representan el nimero de
ensayos necesarios para observar k €xitos.

m  Regresion logistica multinemial. Especifica una distribucion multinomial, que se debe utilizar si
el destino es una respuesta de categoria multiple. Utiliza un enlace logit acumulado (resultados
ordinales) o un enlace logit generalizado (respuestas nominales con categorias multiples).

m Regresion logistica binaria. Especifica una distribucion binomial con un enlace Logit, que se
debe utilizar si el destino es una respuesta binaria pronosticada por un modelo de regresion
logistica.

®m  Probit binario. Especifica una distribucion binomial con un enlace probit, que se debe utilizar
si el destino es una respuesta binaria con una distribucion normal subyacente.

m  Supervivencia censurada en intervalo. Especifica una distribucion binomial con un enlace
log-log complementario, que es til en un analisis de supervivencia si algunas observaciones
no tienen eventos de finalizacion.

Distribucion

Esta seleccion especifica la distribucion del destino. La posibilidad de especificar una distribucion
que no sea la normal y una funcion de enlace que no sea la identidad es la principal mejora
que aporta el modelo mixto lineal generalizado respecto al modelo lineal general. Hay muchas
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combinaciones posibles de distribuciéon y funciéon de enlace, varias de las cuales pueden ser
adecuadas para un determinado conjunto de datos, por lo que su eleccion puede estar guiada por
consideraciones tedricas a priori y por las combinaciones que parezcan funcionar mejor.

Binomial. Esta distribucion es adecuada unicamente para un destino que represente una
respuesta binaria o un nimero de eventos.

Gamma. Esta distribucion es adecuada para un destino con valores de escala positivos que se
desvian hacia valores positivos mas grandes. Si un valor de datos es menor o igual que 0 o es
un valor perdido, el correspondiente caso no se utilizara en el analisis.

De Gauss inversa. Esta distribucion es adecuada para un destino con valores de escala positivos
que se desvian hacia valores positivos mas grandes. Si un valor de datos es menor o igual que
0 o es un valor perdido, el correspondiente caso no se utilizara en el analisis.

Multinomial. Esta distribucion es adecuada para un destino que represente una respuesta de
categoria multiple. La forma del modelo dependera del nivel de medicion del destino.

Un destino nominal dara como resultado un modelo nominal multinomial en el que un
conjunto separado de pardmetros de modelo se estiman para cada categoria del destino
(excepto la categoria de referencia). Las estimaciones de parametro de un predictor dado
muestran la relacion entre ese predictor y la similitud de cada categoria del destino, relativa a
la categoria de referencia.

Un destinoordinal dara como resultado un modelo ordinal multinomial en el que el término
de interseccion tradicional viene sustituido por un conjunto de parametros de umbral que se
relaciona con la probabilidad acumulada de las categorias de destino.

Binomial negativa. La regresion binomial negativa utiliza una distribucion binomial negativa
con un enlace de logaritmo, que se debe utilizar si el destino representa un recuento de
apariciones con una alta varianza.

Normal. Es adecuada para un destino continuo cuyos valores adoptan una distribucion
simétrica con forma de campana en torno a un valor central (la media).

Poisson. Esta distribucion considera el nimero de ocurrencias de un evento de interés en
un periodo fijo de tiempo y es apropiada para variables que tengan valores enteros que no
sean negativos. Siun valor de datos no es entero, es menor que 0 o es un valor perdido, el
correspondiente caso no se utilizara en el analisis.

Funciones de enlace

La funcién de enlace es una transformacion del destino que permite la estimacion del modelo. Se
encuentran disponibles las siguientes funciones:

Identidad. f{x)=x. El destino no se transforma. Este vinculo se puede utilizar con cualquier
distribucion, excepto la multinomial.

Log-log complementario. f{x)=log(—log(1—x)). Es apropiada inicamente para la distribucion
binomial o multinomial.

Cauchit. f{x) = tan(n (x— 0,5)). Es apropiada Ginicamente para la distribucion binomial o
multinomial.

Log. fix)=log(x). Este vinculo se puede utilizar con cualquier distribucion, excepto la
multinomial.

Complemento log. f{x)=log(1—x). Es apropiada inicamente para la distribucion binomial.
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m Logit. fix)=log(x / (1-x)). Es apropiada tnicamente para la distribucion binomial o
multinomial.

Log-log negativo. f{x)=—log(—log(x)). Es apropiada unicamente para la distribucion binomial
o multinomial.

m  Probit. f{x)=®~!(x), donde ®~! es la funcién de distribucion acumulada normal tipica inversa.
Es apropiada inicamente para la distribuciéon binomial o multinomial.

Potencia. f{x)=x%, si a # 0. f{x)=log(x), si a=0. a es la especificacion de nimero necesaria y
debe ser un namero real. Este vinculo se puede utilizar con cualquier distribucion, excepto
la multinomial.

Efectos fijos

Figura 8-4
Configuracion de efectos fijos
Estructura de datog || Campos v efectos | Opciones de construccisn | Opciones de modelo

Seleccione un elementa;

: : i : - o
Obietivo 2 Cudles son los efectos fijados gue se aplican a todos los sujetoss
Efectos fiios ©) ilizar entradas predefinidas @ Uilizar entradas personalizadas
Efectos slestorios Campos: Creador de efectos:
Ponderacian y desplazamiento Crdenar: |Flinguna X E
Principal 2 vias 3 viag L
@4 Certer ID
Certer size EE - "
& Attencing Physician ID - Hmerseceian
&é Paticnt 0 ! Certer SITZB
O oder 4% Date of kith

Ty

&2 Date of birth &5 Treatment received
&0 Treatment received

,_-_[I Week

[ Incluir interseccidn EE

-
g 4 2 f : : :

I Cree efectos seleccionando uno o mas campos de la lista de origenes y arrastrandolos al creador de efectos.
S

Los factores de efectos fijos se suelen considerar campos cuyos valores de interés se representan
en el conjunto de datos y se pueden utilizar para la puntuacion. Por defecto, los campos con el
papel de entrada predefinido que no se especifican en ninguna otra parte del cuadro de dialogo se
introducen en la seccion de efectos fijos del modelo. Los campos categoricos (nominal y ordinal)
se utilizan como factores en el modelo y los campos continuos se utilizan como covariables.
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Introduzca los efectos en el modelo seleccionando uno o mas campos en la lista de origen

arrastrando la lista de efectos. El tipo de efecto que se crea depende de la zona activa en la que
suelte la seleccion.

m  Principal. Los campos aparecen como efectos principales diferentes en la parte inferior de la
lista de efectos.

m  2vias. Todos los pares posibles de los campos apareceran como interacciones de 2 vias en la
parte inferior de la lista de efectos.

m  3vias. Todos los triples posibles de los campos apareceran como interacciones de 3 vias en la
parte inferior de la lista de efectos.

m * La combinacion de todos los campos aparecera como una interaccion unica en la parte
inferior de la lista de efectos.

Los botones a la derecha del creador de efectos le permiten:

Eliminar términos del modelo de efectos fijos seleccionando los que desea eliminar
y pulsando en el boton eliminar.

Volver a ordenar los términos del modelo de efectos fijos seleccionando los que
desea volver a ordenar y pulsando en la flecha arriba o abajo.

Anadir términos anidados al modelo usando el cuadro de didlogo Afiadir un
término personalizado , pulsando en el botén Afiadir un término personalizado.

G5°3:38°3

Incluir interseccion. La interseccion se incluye normalmente en el modelo. Si asume que los datos
pasan por el origen, puede excluir la interseccion.

Ahadir un término personalizado

Figura 8-5
Cuadro de didlogo Anadir un término personalizado
=% Afiadir un término personalizado
Campos:
Ordenar: | Minguna = E—n
@ Certer ID
Center size

Término personalizacdo:
& Attending Physician D
& Patiert D | x
&; Gender
42 Date of hirth

&) Treatment received

E[I Wizek

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

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

Limitaciones. Existen las siguientes restricciones para los términos anidados:

m  Todos los factores incluidos en una interaccion deben ser exclusivos entre si. Por consiguiente,
si 4 es un factor, no es valido especificar 4*4.

m  Todos los factores incluidos en un efecto anidado deben ser exclusivos entre si. Por
consiguiente, si 4 es un factor, no es valido especificar A(4).

B No se puede anidar ningun efecto dentro de una covariable. Por consiguiente, si 4 es un factor
y X es una covariable, no es valido especificar 4(X).

Construccion de un término anidado

Seleccione un factor o covariable que esté anidado en otro factor y, a continuacion, pulse en el
botdén de flecha.

Pulse en (Dentro).

Seleccione el factor dentro del cual el factor o covariable anterior se anida y pulse en el boton
de flecha.

Pulse en Anadir término.

Si lo desea, puede incluir efectos de interaccion o afiadir varios niveles de anidacion al término
anidado.
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Efectos aleatorios

Figura 8-6
Configuracion de efectos aleatorios

Estructura de datos || Campos y efectos || Cpciones de construccion | Cpciones de madels

Seleccione un elemento:

4Clue son |03 efectos aleatorios?

Ohjetivo
Laz estimaciones de estos términos en los hlogues pueden diferir para cada combinacion o grupo de sujetos.
Efectos fijos
Efectos aleatorios Blogue de efectos aleatorios:
Ponderacion vy desplazamiento Sujeta Tarminos Interseccion
@4 center_id ningang £
B center_id*attphys_id hinguno sl

Afiadir blogus. ..

Los factores de efectos aleatorios son campos cuyos valores en el archivo de datos se pueden

considerar una muestra aleatoria de una poblaciéon mayor de valores. Son utiles para explicar el

exceso de variabilidad en el destino. Por defecto, si ha seleccionado més de un sujeto en la pestafia
Estructura de datos, se creara un bloque de efectos aleatorios para cada sujeto mas alla de su sujeto
mas interior. Por ejemplo, si ha seleccionado Colegio, Clase y Alumno como sujetos en la pestafia

Estructura de datos, se crearan automaticamente los siguientes bloques de efectos aleatorios:

m Efecto aleatorio 1: el sujeto es colegio (sin efectos, interseccion solamente)

m  Efecto aleatorio 2: el sujeto es colegio * clase (sin efectos, interseccion solamente)

Puede trabajar con bloques de efectos aleatorios de las siguientes formas:

» Para afiadir un bloque nuevo, pulse en Afiadir bloque...Se abrira el cuadro de dialogo Bloque

de efectos aleatorios .

» Para modificar un bloque existente, seleccione el bloque que desea modificar y pulse en Editar

bloque... Se abrira el cuadro de didlogo Bloque de efectos aleatorios .

» Para eliminar uno o mas bloques, seleccione los bloques que desee eliminar y pulse en boton

Eliminar.
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Bloque de efectos aleatorios

Figura 8-7
Cuadro de diglogo Bloque

de efectos aleatorios

22/ Bloque de efectos aleatorios

Campos:

&k Center ID

d:l Certer size

@4 AMtending Physician D
& Patient ID

&)3 Gender

&2 Date of birth

&5 Treatment received

d:l Vyeek

Creador de efectos:

EE interseceian

[ Incluir irterseccidn -

Definir grupos de covarianzas por:

ﬁ,., Cree efectoz seleccionando Uno o m&s campos de la lista de
—

otigenes y arrastrancolos al creador de efectos.

Combinacion de sujetos:

|£:'a center_id

Tipo de covarianza de efectos alestorios:

|C0mp0nerrte de varianza

- |

[ Aceptar ][ Cancelar ][gAyuda]

Introduzca los efectos en el modelo seleccionando uno o mas campos en la lista de origen
arrastrando la lista de efectos. El tipo de efecto que se crea depende de la zona activa en la que
suelte la seleccion. Los campos categdricos (nominal y ordinal) se utilizan como factores en el

modelo y los campos continuos se utilizan como covariables.

m  Principal. Los campos aparecen como efectos principales diferentes en la parte inferior de la

lista de efectos.

m 2vias. Todos los pares posibles de los campos apareceran como interacciones de 2 vias en la

parte inferior de la lis

m  3vias. Todos los triples posibles de los campos apareceran como interacciones de 3 vias en la

parte inferior de la lis

m * La combinacién de todos los campos aparecera como una interaccion unica en la parte

ta de efectos.

ta de efectos.

inferior de la lista de efectos.
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Los botones a la derecha del creador de efectos le permiten:

Eliminar términos del modelo de efectos fijos seleccionando los que desea eliminar
y pulsando en el botén eliminar.

Volver a ordenar los términos del modelo de efectos fijos seleccionando los que
desea volver a ordenar y pulsando en la flecha arriba o abajo.

Anadir términos anidados al modelo usando el cuadro de didlogo Afiadir un
término personalizado , pulsando en el boton Afiadir un término personalizado.

B8 B

Incluir interseccion. La interseccion se incluye normalmente en el modelo de efectos aleatorios de
forma predeterminada. Si asume que los datos pasan por el origen, puede excluir la interseccion.

Definir grupos de covarianza por. Los campos que se especifiquen aqui definen conjuntos
independientes de parametros de covarianza de efectos aleatorios, uno por cada categoria definida
por la clasificacion cruzada de los campos de agrupacion. Es posible especificar un conjunto
distinto de campos de agrupacion para cada bloque de efectos aleatorios. Todos los sujetos tienen
el mismo tipo de covarianza; los sujetos en el mismo grupo de covarianza tendran los mismos
valores de los parametros.

Combinacidn de sujetos. Le permite especificar sujetos de efectos aleatorios desde combinaciones
predefinidas de sujetos de la pestafia Estructura de datos. Por ejemplo, si Colegio, Clase y Alumno
se definen como sujetos en la pestaiia Estructura de datos y en ese orden, la lista desplegable
Combinacion de sujetos tendra las opciones Ninguno, Colegio, Colegio * Clase y Colegio * Clase

* Alumno.

Tipo de covarianza de efecto aleatorio. Especifica la estructura de la covarianza para los residuos.
Las estructuras disponibles son:

Autorregresiva de primer orden (AR1)
Media moévil autorregresiva (1,1) (ARMAI1)
Simetria compuesta

Diagonal

Identidad escalada

Toeplitz

Sin estructura

Componentes de la varianza

Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Estructuras de covarianza en el apéndice B
el p. 170.
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Ponderacion y desplazamiento

Figura 8-8
Configuracion de Ponderacion y desplazamiento

Estructurs de datos | Campos v efectos || Opciones de construccion | Opciones de modelo

Seleccione un elementa;

Ohbjetiva Ponderacion de anélisis :

[ninguno) [.E ]

Efectos fijos

Efectos alestorios
Desplazamiento

Ponderacidn y desplazamiento ; ;
@ Este madelo no tiene que tener desplazamiento

@ Utilizar valor de desplazamisrto

© Ltilizar campo de desplazamiento

| v

Ponderacion de analisis. El parametro de escala es un parametro del modelo estimado relacionado
con la varianza de la respuesta. Los pesos de analisis son valores “conocidos” que pueden variar
de una observacion a otra. Si se especifica el campo de ponderacion de analisis, el pardmetro

de escala, que esté relacionado con la varianza de la respuesta, se divide por los valores de
ponderacion de andlisis para cada observacion. Los registros cuyos valores de ponderacion de
analisis es menor o igual que 0 o que son perdidos no se utilizan en el analisis.

Desplazamiento. El término desplazamiento es un predictor “estructural”. El modelo no estima

su coeficiente, pero se supone que tiene el valor 1. Por tanto, los valores del desplazamiento se
suman sencillamente al predictor lineal del destino. Esto resulta especialmente 1til en los modelos
de regresion de Poisson, en los que cada caso puede tener diferentes niveles de exposicion

al evento de interés.

Por ejemplo, al modelar las tasas de accidente de diferentes conductores, hay una importante
diferencia entre un conductor que ha sido el culpable de un accidente en tres afios y un conductor
que ha sido el culpable de un accidente en 25 afios. El nimero de accidentes se puede modelar
como una respuesta de Poisson o binomial negativa con un enlace de logaritmo si la experiencia
del conductor se incluye como un término de desplazamiento.
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Otras combinaciones de los tipos de distribucion y enlace requeriran otras transformaciones
de la variable de desplazamiento.

Opciones de construccion

Figura 8-9
Configuracion de Opciones de construccion

Estructura de datos | Campos y efectas fOpCiDHBS de cons‘trucciéni Opciones de modelo

Orden de clasificaciin

Orden de clasificacion para los ohjetivos categdricos . | Ascendente *

Crden de clasificacion para los predictores categdricos: | Ascendente X

Redglas de parads

teraciones méximas:
Ajustes post-estimacidn

Mivel de confianza (%): a

Grados de lbertacd

@ Fiio para todas las pruebas (método residusal)

[Hiles: 2i el tamario de muestra e mas orande o oz detos estén
equilibrados o utiizan untipo de covarianza méas sencillo
[identidad escalada o diagonal par ejemplo)

© variados ertre pruehas (sproximacion Satterthawaite)
LHtiles =i el tamaio de muestra ez mas peguenio o los dstos no
exatan equilibrados o tienen tipos de covarianza complicados (=in
estructurar por ejempla)

Fruebas de efectos fijos v coeficiertes

@ Azumir gue 1oz supuestos del modelo 2on cotrectos
(covarianzas basadas en modelos)
@ Ltilizar estimacicn patente para tratar infracciones de supuestos del modela

(Covarianzas robustas)

Estas selecciones especifican algunos de los criterios mas avanzados utilizados para crear el
modelo.

Orden de clasificacion. Estos controles determinan el orden de las categorias del destino y los
factores (entradas categoricas) para determinar la “ultima” categoria. La configuracion del
orden de clasificacion se ignora si el destino no es categorico o si se especifica una categoria de
referencia personalizada en la configuracion de Objetivo .

Reglas de parada. Puede especificar el nimero maximo de iteraciones que ejecutara el algoritmo.
Especifique un nimero entero no negativo. El valor por defecto es 100.

Ajustes post-estimacion. Esta configuracion determina como se calculan algunos resultados del
modelo para su visualizacion.
m  Nivel de confianza. Este es el nivel de confianza que se utiliza para calcular las estimaciones

de intervalos de los coeficientes de modelos. Especifique un valor mayor que 0 y menor que
100. El valor por defecto es 95.
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m Grados de libertad. Especifica como se calculan los grados de libertad para las comprobaciones
de significacion. Seleccione Fijo para todas las pruebas (método residual) si el tamafio de
muestra es suficientemente grande, si datos estan equilibrados o si el modelo utiliza un tipo
de covarianza mas sencillo; por ejemplo, identidad escalada o diagonal. Esta es la opcion
por defecto. Seleccione Variados entre pruebas (aproximacion Satterthwaite) si el tamafio de
muestra es pequeiio, los datos no estan equilibrados o el modelo utiliza un tipo de covarianza
complicado; por ejemplo, sin estructurar.

m  Pruebas de efectos fijos y coeficientes. Es ¢l método para calcular la matriz de covarianzas
de las estimaciones de los parametros. Seleccione la estimacion robusta si esta preocupado
porque se incumplan los supuestos del modelo.

Medias estimadas

Figura 8-10
Configuracion de Medias estimadas

Estructura de datos | Campos y efectos | Opciones de construccion ;OPCiDHES de madelo;

Seleccione un elemento:

SRal sDesea estimar el ohjetivo?

Ezpecifica medias estimadas y contrastes personalizados.
Guardar campos

TErminos:

Términoz con base categdrica: Estimar medias Tipo de contraste Campo de contraste
,;[I center_size i Minguno

&5 Gener

‘% trestment

d:l ek __ Fi

- 3 :
g Los campos continuos 2e mantendran constantes cuando e
—— estime el objetivo.

Campos:

Campos cortinuos Constante Walar
o Media hd

Mostrar medias estimadas segin: Ajustar para comparaciones matiples utilizando:
@ Escala original del objetivo Diferencia menos significativa X
@ Transformacidn de funcién de enlace

Esta pestafia permite ver medias marginales estimadas para los niveles de factores y las
interacciones de los factores. Las medias marginales estimadas no estan disponibles para modelos
multinomiales.

Términos. Los términos de modelo de los Efectos fijos que se componen enteramente de campos
categoricos se enumeran aqui. Seleccione cada término para el que desea que el modelo produzca
las medias marginales.



115

Modelos mixtos lineales generalizados

®m Tipo de contraste. Especifica el tipo de contraste que se utilizara para los niveles del campo
de contraste. Si selecciona Ninguno, no se producen contrastes. Por parejas produce
comparaciones por parejas de todas las combinaciones de niveles de los factores especificados.
Este contraste es el unico disponible para las interacciones de los factores. Desviacién compara
cada nivel del factor con la media global. Los contrastes simples comparan cada nivel del
factor, excepto el Gltimo, con el ultimo nivel. El “altimo” nivel esta determinado por el orden
de clasificacion de los factores especificados en Opciones de construccion. Tenga en cuenta
que todos estos tipos de contrastes no son ortogonales.

m  Campo de contraste. Especifica un factor, cuyos niveles se comparan utilizando el tipo de
contraste seleccionado. Si se selecciona Ninguno como tipo de contraste, no podra (ni sera
necesario) seleccionar ningiin campo de contraste.

Campos continuos. Los campos continuos enumerados se extraen de los términos de los efectos
fijos que usan campos continuos. Al calcular las medias marginales, las covariables se fijan en los
valores especificados. Seleccione la media o especifique un valor personalizado.

Mostrar medias estimadas segin. Especifica si se calcularan las medias marginales en funcion de
la escala original del destino o en funcion de la transformacion de la funcion de enlace. Escala
original del objetivo calcula las medias marginales del destino. Tenga en cuenta que si se especifica
el destino utilizando la opcion eventos/ensayos, proporciona la media marginal para la proporcion
eventos/ensayos en lugar del nimero de eventos. Transformacion de funcion de enlace calcula la
media marginal del predictor lineal.

Ajustar para comparaciones miltiples utilizando. Al realizar contrastes de hipdtesis con varios
contrastes, el nivel de significacion global se puede ajustar utilizando los niveles de significacion
de los contrastes incluidos. Permite elegir el método de ajuste.

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

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

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

El método de diferencia menos significativa es menos conservador que el método de Sidak
secuencial, que a su vez es menos conservador que el de Bonferroni secuencial; en otras palabras,
el método de diferencia menos significativa rechazara como minimo tantas hipotesis como el
método de Sidak secuencial, que a su vez rechazard como minimo tantas hipotesis como el
método de Bonferroni secuencial.
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Guardar

Figura 8-11
Configuracion de guardar

Estructura de datos  Campos vy efectoz | Opciones de construccion poiones de modelo

Selecoions un elemento:

Medias estimadas Guardar en conjunto de datos

-f “alores pronosticados

Mombre de campo: | Predictedy alue

F Probabilidad predicha para obietivos categdricos

Guardar campos

T

| Intervalos de confianza
Reziduo de Pearzon

Confisnzaz

Exportar modelo

&

- e 2 ;
l © El modelo exportado es una recopilacion de uno o mas archivos
S— xml.

Los elementos seleccionados se guardan con el nombre especificado; no se permiten conflictos
con los nombres del campo existente.

Valores pronesticados. Guarda el valor pronosticado del destino. El nombre del campo por
defecto es PredictedValue.

Probabilidad predicha de destinos categéricos. Si el destino es categdrico, esta palabra clave
guarda las probabilidades pronosticadas de las primeras n categorias, hasta el valor especificado
como Maximo de categorias para guardar. Los valores calculados son probabilidades acumuladas
para destinos ordinales. El nombre de raiz por defecto es PredictedProbability. Para guardar

la probabilidad pronosticada de la categoria pronosticada, guarde la confianza (consulte a
continuacion).

Intervalos de confianza. Guarda el limite inferior y superior del intervalo de confianza del valor
pronosticado o la probabilidad pronosticada. Para todas las distribuciones excepto la multinomial,
crea dos variables y el nombre de raiz por defecto es CI, con Lower 'y Upper como sufijos.
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Para la distribucion multinomial y un destino nominal, se crea un campo para cada categoria de
variable dependiente. Esta guarda los limites inferior y superior de la probabilidad pronosticada
de las primeras n categorias, hasta el valor especificado como Maximo de categorias para guardar.
El nombre de raiz por defecto es CI y los nombres de campos por defecto son CI_Lower I,

CI Upper_ 1, CI Lower 2, CI Upper_2, etcétera, que se corresponden con el orden de las
categorias de destino.

Para la distribucién multinomial y un destino ordinal, se crea un campo para cada categoria de
variable dependiente, excepto la ultima (Si desea obtener mas informacion, consulte el tema
Opciones de construccion el p. 113.). Guarda los limites inferior y superior de la probabilidad
acumulada pronosticada para las n primeras categorias, hasta la ultima, sin incluirla y hasta el
valor especificado como Maximo de categorias para guardar. El nombre de raiz por defecto es Cl'y
los nombres de campos por defecto son CI_Lower 1, CI_Upper 1, CI Lower 2, CI Upper 2,
etcétera, que se corresponden con el orden de las categorias de destino.

Residuos de Pearson Guarda el residuo de Pearson de cada registro, que se puede utilizar
tras el cdlculo como diagnodsticos del ajuste del modelo. El nombre del campo por defecto
es ResiduoPearson.

Confianzas. Guarda la confianza en el valor pronosticado del destino categorico. La confianza
calculada se puede basar en las probabilidades del valor pronosticado (la probabilidad mas alta
pronosticada) o la diferencia entre la probabilidad mas alta pronosticada y la segunda probabilidad
mas alta pronosticada. El nombre del campo por defecto es Confianza.

Exportar modelo.Escribe el modelo en un archivo .zip externo. Puede utilizar este archivo
de modelo para aplicar la informacioén del modelo a otros archivos de datos para puntuarlo.
Especifique un nombre de archivo exclusivo y valido. Si la especificacion de archivo hace
referencia a un archivo existente, se sobreescribira el archivo.

Vista del modelo

Este procedimiento crea un objeto de modelo en el visor. Al activar (pulsando dos veces) este
objeto se obtiene una vista interactiva del modelo.

Por defecto, se muestra la vista del resumen del modelo. Para ver otra vista del modelo,
seleccionela de las miniaturas de vistas.

Como alternativa al objeto Modelo, puede generar tablas pivote y graficos seleccionando Tablas
pivote y graficos en el grupo Visualizacion de resultados de la pestafia Resultados del cuadro de
dialogo Opciones (Editar > Opciones). Los temas que siguen describen el objeto Modelo.
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Resumen del modelo

Figura 8-12
Vista de resumen del modelo

Resumen del modelo

Objetivo: Number of convulsions

Ohjetivo Mumber of convulsions
Distribucién de probabilidad Poissaon
Funcién de enlace Laog

Akaike Corregida 6 983.683
Criterio de informacion

Bayesiana 7008180

Los criterios de informacidn se basan en Lo -Fseudo-verosimilitudQ (B975671)y
se utilizan para comparar modelos. Los modelos con valores de criterio de
informacidn menores se ajustan mejor. Cuando se comparan modelos utilizando
valores de Log-pseudo-verosimilitud, se debe proceder con cuidado porque se
pueden utilizar transformaciones de datos diferentes en los modelos.

La vista es una instantanea, un resumen de un vistazo del modelo y su ajuste.

Tabla. La tabla identifica el destino, distribucion de probabilidades y la funcion de enlace
especificada en la configuracion del destino. Si el destino esta definido por eventos y ensayos,

la casilla se divide mostrando el campo de eventos y el campo de ensayos o el niumero fijo de
ensayos. Ademads se muestran el criterio de informacion de Akaike para muestras finitas (AICC) y
el criterio de informacion bayesiano (BIC).

Akaike corregido. Una medida para seleccionar y comparar modelos mixtos basada en la -2
log verosimilitud (restringida). Los valores menores indican modelos mejores. El AICC
"corrige" el AIC respecto a tamafios muestrales pequefios. A medida que aumenta el tamafio
muestral, el AICC converge con el AIC.

Bayesiano. Una medida para seleccionar y comparar modelos basada en la -2 log verosimilitud.
Los valores menores indican modelos mejores. El BIC también penaliza los modelos
sobreparametrizados, pero de manera mas estricta que el AIC.

Grafico. Si el destino es categdrico, un grafico muestra la precision del modelo final, que es el
porcentaje de clasificaciones correctas.
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Estructura de datos

Figura 8-13
Vista de estructura de datos

Estructura de datos

Objetivo: Number of convulsions

Sujetos Medidas repetidas Objetivo
Center ID Attending Physician ID Patient ID Week Number of convulsions
07057 COMX 1FSL 0 2
07057 COMX 1FSL 1 B
07057 COMX 1FSL 2 4
Datos del primer asunto
07057 COMX 1FSL 3 4
07057 COMX 1FSL 4 B
07057 COMX 1F5L 5 3
Nimero total de niveles: 8 43 565 5]

Proporciona un resumen de la estructura de datos especificada y le ayuda a comprobar que los
sujetos y las medidas repetidas se han especificado correctamente. La informacion observada del
primer sujeto se muestra para cada campo del destino y de las medidas repetidas, y el destino.
Ademas, se muestra el nimero de niveles de cada campo de sujeto y el campo de medidas
repetidas.
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Pronadstico por observado

Figura 8-14
Vista de predicho por observado

Pronoéstico por observado

Objetivo: Number of convulsions
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Humber of convulsions

En los destinos continuos, incluyendo destinos especificados como eventos/ensayos, muestra un
diagrama de dispersion en intervalos de los valores pronosticados en el eje vertical por los valores
observados en el eje horizontal. En teoria, los puntos deberian encontrarse en una linea de 45
grados; esta vista puede indicar si hay registros para los que el modelo realiza un pronostico

particularmente malo.
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Clasificacion
Figura 8-15
Vista de clasificacion
Clasificacion
Destino:Service usage

Porcentaje correcto global =85.2%

Pronosticado Parcentaje de

Observado filas
No service Other provider Service with company
W i00.00

Wzo00
W s0.00
40.00
20.00
0.00

No service 13.0% 26.4%

Other provider 11.7%

Service with company 0.8%

En objetivos categdricos, muestra la clasificacion cruzada de los valores observados frente a
pronosticados en un mapa de calor y el porcentaje global correcto.

Estilos de tabla. Existen varios estilos de visualizacion diferentes, que son accesibles desde
la lista desplegable Estilo.

m  Porcentajes de fila. Muestra los porcentajes de fila (los recuentos de casillas expresados como
un porcentaje de los totales de filas) en las casillas. Esta es la opcion por defecto.

m Recuentos de las casillas. Muestra los recuentos de las casillas. El sombreado del mapa
de calor se basa en los porcentajes de fila.

Mapa de calor. No muestra los valores en las casillas, inicamente el sombreado.

Comprimido. No muestra encabezados de fila y columna ni valores de las casillas. Puede ser
util si el objeto tiene multiples categorias.

Perdidos. Si algunos de los registros tienen valores perdidos en el destino, se muestran en una
fila (Perdidos) en todas las filas validas. Los registros con valores perdidos no contribuyen en el

porcentaje global correcto.

Multiples variables. Si hay multiples objetivos categéricos, cada destino se muestra en una tabla
diferente y hay una lista desplegable Destino que controla los destinos que se muestran.

Tablas grandes. Si el destino que se muestra tiene mas de 100 categorias, no se mostrara la tabla.
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Efectos fijos
Figura 8-16

Vista de efectos fijos, estilo de diagrama

Efectos fijos

Objetivo:Number of convulsions

center_size d:i

1.00

dob
convulsions
trestment CD
Muestra efectos con valores sig. inferiores a...
( L I I I I | I
Primer efecto Ultimo efecto 0004 0005 001 o4 085 0 20
Figura 8-17

Vista de efectos fijos, estilo de tabla

Efectos fijos

Objetivo:Number of convulsions

Origen F df1 df2 Sig.

Modelo corregido W 1.993 4 3,385 093
center_size 1.340 2 3385 262
dob 1.759 1 3,385 185
treatment 3762 1 3385 083

Distribucidn de probabilidad: Poisson
Funcidn de enlace:Log

f ]
Primer efecto Ultimo efecto

Muestra efectos con valores sig. inferiores a...

00o1 pulel) A0 005 Rub] .05 Lo .20 1.00
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Esta vista muestra el tamafio de cada efecto fijo en el modelo.

Estilos. Existen varios estilos de visualizacion diferentes, que son accesibles desde la lista
desplegable Estilo.

m Diagrama. Es un grafico cuyos efectos se clasifican de superior a inferior en el orden en el
que se han especificado en la configuracion de Efectos fijos. Las lineas de conexion del
diagrama se ponderan tomando como base la significacion del efecto, con un grosor de linea
mayor correspondiente a efectos con mayor significacion (valores p inferiores). Esta es la
opcion por defecto.

m Tabla. Se trata de una tabla ANOVA para el modelo completo y los efectos de modelo
individuales. Los efectos individuales se clasifican de superior a inferior en el orden en el
que se han especificado en la configuracion de Efectos fijos.

Significacion. Existe un control deslizante Significacion que controla qué efectos se muestran en la
vista. Se ocultan los efectos con valores de significacion superiores al valor del control deslizante.
Esto no cambia el modelo, simplemente le permite centrarse en los efectos mas importantes. El
valor por defecto es 1.00, de modo que no se filtran efectos tomando como base la significacion.

Coeficientes fijos

Figura 8-18
Vista de coeficientes fijos, estilo de diagrama

Coeficientes fijados

Objetivo:Number of convulsions

- Estimacidn
Interseccion del
coeficiente
—Ppsitivos
Megativos
ceter sizs=1 \
center_size=2 d:l
convulsions
doh 7
treatment=0 é&)
Muestra coeficientes con valores sig. inferiores ...

r
. I I I I I I I I
Primer efecto Ultimo efecto 0001 0005 001 005 01 0S40 20 1.00
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Figura 8-19
Vista de coeficientes fijos, estilo de tabla

Coeficientes fijados

Objetivo:Number of convulsions

Términe del modelo |Coeficiente | Sig.  Exp (Coeficiente)
Interseccion 1.745 .000 572
center_size=1 0.078 610 1.081
center_size=2 -0.187 201 0.855
center_size=3 o=

dob -0.000 185 1.000
treatment=0 -0.138 053 0.871
treatment=1 0=

Distribucian de probabilidad:Paoissaon
Funcién de enlace:Laog

3Este coeficiente esta establecido en cero porque es redundante.

r
Primer efecto Ultimo efecto

Muestra coeficientes con valores sig. inferiores a...

ey o005 Rulnh] 005 o1 05 4 .20 1.00

Esta vista muestra el valor de cada coeficiente fijo en el modelo. Tenga en cuenta que los factores
(predictores categoricos) tienen codificacion de indicador dentro del modelo, de modo que los
efectos que contienen los factores generalmente tendran multiples coeficientes asociados: uno por
cada categoria exceptuando la categoria que corresponde al coeficiente redundante.

Estilos. Existen varios estilos de visualizacion diferentes, que son accesibles desde la lista
desplegable Estilo.

m Diagrama. Es un grafico que muestra la interseccion primero y clasifica los efectos de superior
a inferior en el orden en el que se han especificado en la configuracion de Efectos fijos.
Dentro de los efectos que contienen factores, los coeficientes se clasifican en orden ascendente
de valores de datos. Las lineas de conexion del diagrama se colorean y se ponderan tomando
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como base la significacion del coeficiente, con un grosor de linea mayor correspondiente a
coeficientes con mayor significacion (valores p inferiores). Este es el estilo por defecto.

Tabla. Muestra los valores, las pruebas de significacion y los intervalos de confianza para

los coeficientes de modelos individuales. Tras la interseccion, los efectos individuales se
clasifican de superior a inferior en el orden en el que se han especificado en la configuracion
de Efectos fijos. Dentro de los efectos que contienen factores, los coeficientes se clasifican en
orden ascendente de valores de datos.

Multinomial. Si la distribucion multinomial esta activada, la lista desplegable Multinomial controla
los destinos categoricos que se mostraran. El orden de clasificacion de los valores de la lista esta
determinado por la especificacion de la configuracion de Opciones de construccion.

Exponencial. Muestra los calculos del coeficiente exponencial y los intervalos de confianza de
algunos tipos de modelos, incluyendo la regresion logistica binaria (distribucion binomial y enlace
Logit), regresion logistica nominal (distribucion multinomial y enlace Logit), regresion binomial
negativa (distribucion binomial negativa y enlace Logit) y modelo Log-linear (distribucion
Poisson y enlace log).

Significacion. Existe un control deslizante Significacion que controla qué coeficientes se muestran
en la vista. Se ocultan los coeficientes con valores de significacion superiores al valor del control
deslizante. Esto no cambia el modelo, simplemente le permite centrarse en los coeficientes mas
importantes. El valor por defecto es 1.00, de modo que no se filtran coeficientes tomando como
base la significacion.

Covarianzas de efectos aleatorios

Esta vista muestra la matriz de covarianzas de efectos aleatorios (G).

Estilos. Existen varios estilos de visualizacion diferentes, que son accesibles desde la lista
desplegable Estilo.

Valores de covarianza. Es un mapa de calor de la matriz de covarianza cuyos efectos se
clasifican en el orden descendente en que se han especificado en la configuracion de Efectos
fijos. Los colores de corrgram se corresponden con los valores de la casilla tal y como se
muestran en la clave. Esta es la opcion por defecto.

Corrgram. Es un mapa de calor de la matriz de varianza.

Comprimido. Es un mapa de calor de la matriz de covarianza sin los encabezados de fila y
columna.

Bloques. Si hay multiples de bloques de efectos aleatorios, hay una lista desplegable Bloque
para seleccionar el bloque que se mostrara.

Grupos. Si un bloque de efecto aleatorio tiene una especificacion de grupo, se incluira una lista
desplegable Grupo para seleccionar el nivel de grupo que se mostrara.

Multinomial. Si la distribucion multinomial esta activada, la lista desplegable Multinomial controla
los destinos categéricos que se mostraran. El orden de clasificacion de los valores de la lista esta
determinado por la especificacion de la configuracion de Opciones de construccion.
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Parametros de covarianza

Figura 8-20
Vista de parémetros de covarianza

Parametros de covarianza

Objetivo:Number of convulsions

Efecto residual 2
Parametros de covarianza

Efectos aleatorios 2

Efectos fijos 7
Columnas de matriz de disefio

Efectos aleatorios 102
Sujetos comunes B

Los sujetos comunes se basan en las especificaciones del
sujeto de los efectos residuales y aleatorios y se utilizan para
fragmentar los datos para mejorar el rendimiento.

#Es el nimero de columnas por sujetos comunes.

. Intervalo de confianza 95%
Efecto residual Estimacion Error tipico z Sig.
Inferior Superior
AR1 Diagonal 5379 0243 22151 .000 4923 5876
AR1 Rho 0.805 0.010 82823 .000 0.785 0.824

Estructura de covarianza:Autorregresiva de primer orden
Especificacidn de sujeto:center_id*attphys_id*patient_id

Esta vista muestra los calculos de los parametros de covarianza y sus estadisticos relacionados
de efectos residuales y aleatorios. Son resultados avanzados y fundamentales que proporcionan
informacion sobre si la estructura de la covarianza es la adecuada.

Tabla de resumen Es una referencia rdpida del nimero de parametros en las matrices de covarianza
residuales (R) y de efectos aleatorios (G), el rango (niimero de columnas) en el efecto fijo (X) y
aleatorio (Z) matrices de disefio y el nimero de sujetos definidos por los campos de sujeto que
definen la estructura de los datos.

Tabla de parametros de covarianza. Para el efecto seleccionado, la estimacion, error tipico y el
intervalo de confianza se muestran para cada parametro de covarianza. El nimero de parametros
mostrados depende de la estructura de la covarianza del efecto y, para los bloques de efectos
aleatorios, el numero de efectos del bloque. Si ve que los parametros no diagonales no son
significativos, puede utilizar una estructura de covarianza mas simple.
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Efectos Si hay multiples de bloques de efectos aleatorios, hay una lista desplegable Efecto para
seleccionar el efecto de bloque residual o aleatorio que se mostrara. El efecto residual esta
siempre disponible.

Grupes. Siun bloque de efecto residual o aleatorio tiene una especificacion de grupo, se incluira
una lista desplegable Grupo para seleccionar el nivel de grupo que se mostrara.

Multinomial. Si la distribuciéon multinomial esta activada, la lista desplegable Multinomial controla
los destinos categodricos que se mostraran. El orden de clasificacion de los valores de la lista esta
determinado por la especificacion de la configuracion de Opciones de construccion.

Medias estimadas: Efectos significativos

Son gréficos que muestran los 10 efectos fijos de todos los factores “mas significativos”,
comenzando por interacciones de tres vias, a continuacion interacciones de dos vias y, finalmente,
efectos principales. El grafico muestra el valor de estimacion del modelo del destino en el eje
vertical de cada valor del efecto principal (o primer efecto de la lista en una interaccion) en

el eje horizontal; se produce una linea diferente para cada valor del segundo efecto en una
interaccion y un grafico distinto para cada valor del tercer efecto en una interaccion de 3 vias; el
resto de predictores se mantienen constantes. Proporciona una visualizacion util de los efectos

de los coeficientes de cada predictor en el objetivo. Tenga en cuenta que si no hay predictores
significativos, no se generan medias estimadas.

Confianza. Muestra los limites superiores e inferiores de confianza de las medias marginales,
utilizando el nivel de confianza especificado como parte de las Opciones de construccion.

Medias estimadas: Efectos personalizados
Son tablas y graficos de todos los efectos fijos y solicitados por el usuario.

Estilos. Existen varios estilos de visualizacion diferentes, que son accesibles desde la lista
desplegable Estilo.

m Diagrama. Muestra un grafico de lineas del valor de estimacién del modelo del destino en el
eje vertical de cada valor del efecto principal (o primer efecto de la lista en una interaccion)
en el eje horizontal; se produce una linea diferente para cada valor del segundo efecto en una
interaccion y un grafico distinto para cada valor del tercer efecto en una interacciéon de 3 vias;
el resto de predictores se mantienen constantes.

Si se han solicitado contrastes, se muestra otro grafico para comparar los niveles del campo de
contraste; para las interacciones, se muestra un grafico para cada nivel de combinacion de

los efectos diferente al campo de contraste. En contrastes por parejas, es una representacion
grafica de la tabla de comparaciones en la que las distancias entre nodos de la red corresponden
a las diferencias entre las muestras. Las lineas amarillas corresponden a diferencias
estadisticamente importantes, mientras que las lineas negras corresponden a diferencias no
significativas. Al pasar el raton por una linea de la red se muestra una sugerencia con la
significacion corregida de la diferencia entre los nodos conectados por la linea.
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En contrastes de desviacion, se muestra un grafico de barras con el valor estimado del modelo
del destino en el eje vertical y los valores del campo de contraste en el eje horizontal; en las
interacciones, se muestra un grafico para cada combinacion de niveles de los efectos en lugar
del campo de contraste. Las barras muestran la diferencia entre cada nivel del campo de
contraste y la media global, que se representa por una linea horizontal negra.

En contrastes simples, se muestra un grafico de barras con el valor estimado del modelo del
destino en el eje vertical y los valores del campo de contraste en el eje horizontal; en las
interacciones, se muestra un grafico para cada combinacion de niveles de los efectos en lugar
del campo de contraste. Las barras muestran la diferencia entre cada nivel del campo de
contraste (excepto el ultimo) y el ultimo nivel, que se representa por una linea horizontal negra.

m Tabla. Este estilo muestra una tabla de valores del destino estimados por el usuario, su error
tipico y el intervalo de confianza de cada nivel de combinacion de los campos en el efecto; el
resto de predictores se mantienen constantes.

Si se ha solicitado los contrastes, se muestra otra tabla con la estimacion, error tipico, pruebas
de significancia e intervalo de confianza de cada contraste; en interacciones hay una lista
diferente de filas para cada combinacion de nivel de efectos en lugar del campo de contrastes.
Ademas, se muestra una tabla con los resultados de las pruebas globales; en interacciones,
hay una prueba global diferente para cada combinacion de nivel de los efectos en lugar del
campo de contraste.

Confianza. Cambia la visualizacion de los limites superiores e inferiores de confianza de las
medias marginales, utilizando el nivel de confianza especificado como parte de las Opciones
de construccion.

Diseiio. Cambia la visualizacion del diagrama de contraste de parejas. El disefio circular revela
menos contrastes que el disefio de red, pero evita que las lineas se superpongan.
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Analisis loglineal: Seleccion de
modelo

El procedimiento de analisis loglineal de selecciéon de modelo analiza tablas de contingencia

de varios factores. Ajusta modelos loglineales jerarquicos a las tablas de contingencia
multidimensionales utilizando un algoritmo de ajuste proporcional. Este procedimiento ayuda

a encontrar cuales de las variables categdricas estan asociadas. Para construir los modelos se
encuentran disponibles métodos de entrada forzada y de eliminacion hacia atras. Para los modelos
saturados, es posible solicitar estimaciones de los parametros y pruebas de asociacion parcial. Un
modelo saturado afiade 0,5 a todas las casillas.

Ejemplo. En un estudio sobre las preferencias del consumidor por uno de entre dos detergentes, los
investigadores contaron las personas presentes en cada grupo, combinando las diversas categorias
de grado de dureza del agua (blanda, media o dura), uso previo de una de las dos marcas y
temperaturas de lavado (frio o caliente). Averiguaron que la temperatura esté relacionada con

la dureza del agua y con la preferencia por una u otra marca.

Estadisticos. Frecuencias, residuos, estimaciones de los parametros, errores tipicos, intervalos de
confianza y pruebas de asociacion parcial. Para los modelos personalizados, graficos de residuos
y graficos de probabilidad normal.

Datos. Las variables de factor son categoricas. Todas las variables que se vayan a analizar deben
ser numéricas. Las variables categoricas de cadena se pueden recodificar en variables numéricas
antes de comenzar el analisis para la seleccion del modelo.

Evite especificar muchas variables con un niimero elevado de niveles. Tales especificaciones
pueden conducir a una situacion en la que muchas casillas posean un nimero reducido de
observaciones y los valores de chi-cuadrado puede que no sean Ttiles.

Procedimientos relacionados. El procedimiento Seleccion de modelo puede ayudar a identificar
los términos que se necesitan en el modelo. A continuacion, puede pasar a evaluar el modelo
utilizando el Analisis loglineal general o el Analisis loglineal logit. Es posible utilizar la
recodificacion automatica para recodificar las variables de cadena. Si una variable numérica posee
categorias vacias, utilice Recodificar para crear valores enteros consecutivos.

Para obtener una seleccion de modelo en el analisis loglineal

En los menus, seleccione:
Analizar > Loglineal > Seleccién de modelo...

© Copyright IBM Corporation 1989, 2012. 129
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Figura 9-1
Cuadro de didlogo Anélisis loglineal: Seleccion de modelo
T - - [ ]
nalisis ineal: Seleccion de mode
[ Analisis loglineal: Sele de modelo ®
= dadela...
f Buzon de voz [voz] - I{l ingcat(? )
f Buscaperzonas [busca) & noticias(? 7
& Internet [internet] & respuestz 7)
& 1D lamadas [idlam]
‘gﬁ Llamada en espera [es..
& Tiena TV [tv]
& Tiene Viden [video]
f Tigne Hi-fiiCD [cd] Mamero de casilas: 1}
& Tiene PDA [pda]
‘gﬁ Tiene ordenador [pc) Ponderaciones de casilla:
f Tiene fax [fax] - - | |
Construccion de modelos
@ Usar eliminacion hacia strés: Niimero méximo de pasos:
Probabilicad de eliminscion:
© Introducir en un solo pazo
:] [Eestablecer ] [ Cancelar ] [ Ayuda ]

» Seleccione dos o varios factores categéricos numéricos.
» Seleccione una o mas variables de factor en la lista Factores y pulse en Definir rango.
» Defina el rango de valores para cada variable de factor.

» Seleccione una opcién en la seccion Construccion de modelos.

Si lo desea, puede seleccionar una variable de ponderacion de casilla para especificar los ceros
estructurales.

Analisis loglineal: Definir rango

Figura 9-2
Cuadro de didlogo Anélisis loglineal: Definir rango

fEH Andlisis loglineal: Definir rango
Mimitho:
Mlaimo: D

l' ontinuat [Cancelar ][ Ayl ]

Se debe indicar el rango de categorias para cada variable de factor. Los valores para Minimo y
Maximo corresponden a las categorias menor y mayor de la variable de factor. Ambos valores
deben ser enteros y el valor minimo debe ser menor que el maximo. Se excluyen los casos con
valores fuera de los limites. Por ejemplo, si especifica un valor minimo de 1 y uno maximo de 3,
solamente se utilizaran los valores 1, 2 y 3. Repita este proceso para cada variable de factor.
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Analisis loglineal: Modelo

Figura 9-3
Cuadro de diglogo Andlisis loglineal: Modelo

F] Anatisis loglineal: Modelo

Especificar modelo

(@) Saturado ® Personalizado

Factores: Clase generadara:

ingcat ingcat
naticiss noticias

respuest respuest
Construir terminos

Tipe:

Efectos principales =

[Cancelar][ Ayuda ]

Especificar modelo. Un modelo saturado contiene todos los efectos principales de factor y todas
las interacciones factor por factor. Seleccione Personalizado para especificar una clase generadora
para un modelo no saturado.

Clase generadora. Una clase generadora es una lista de los términos de mayor orden en los que
se encuentran implicados los factores. Un modelo jerarquico contiene los términos que definen
la clase generadora y todos los relativos de orden inferior. Supongamos que se seleccionan

las variables 4, B 'y C en la lista Factores y, a continuacion, Interaccion en la lista desplegable
Construir términos. El modelo resultante contendra la interaccion triple 4 *B*C especificada,
las interacciones dobles 4*B, A*C y B*C, asi como los efectos principales para 4, By C. No
especifique los relativos de orden inferior en la clase generadora.

Construir términos

Para las covariables y los factores seleccionados:

Interaccion. Crea el término de interaccion de mayor nivel con todas las variables seleccionadas.
Este es el método por defecto.

Efectos principales. Crea un término de efectos principales para cada variable seleccionada.
Todas de 2. Crea todas las interacciones dobles posibles de las variables seleccionadas.
Todas de 3. Crea todas las interacciones triples posibles de las variables seleccionadas.
Todas de 4. Crea todas las interacciones cuddruples posibles de las variables seleccionadas.

Todas de 5. Crea todas las interacciones quintuples posibles de las variables seleccionadas.
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Analisis loglineal: Opciones

Figura 9-4
Cuadro de didlogo Anélisis loglineal: Opciones

FH Analisis loglineal: Opciones
Wigualizacion Grafico
;Z‘ Frecuencias -_ Residuos
ZZ Residuos __ Probakilicad normal

Mostrar para el modelo saturado

Criterios cel mocdela

fteraciones maximaz:

Convergencia: Por defecto ™

Detta:

[Cancelar ][ Ayuda ]

Mostrar. Puede elegir entre Frecuencias, Residuos, o0 ambos. En un modelo saturado, las
frecuencias observadas y las esperadas son iguales, y los residuos son iguales a 0.

Grafico. Para los modelos personalizados es posible elegir uno o ambos tipos de graficos, Residuos
y Probabilidad normal. Estos ayudaran a determinar como se ajusta el modelo a los datos.

Mostrar para el modelo saturado. Para un modelo saturado, es posible elegir Estimaciones de
los parametros. Las estimaciones de los parametros pueden ayudar a determinar qué términos
se pueden excluir del modelo. También se encuentra disponible una tabla de asociacion que
enumera pruebas de asociacion parcial. Esta opcion supone un proceso de calculo muy extenso
cuando se trata de tablas con muchos factores.

Criterios del modelo. Se utiliza un algoritmo iterativo de ajuste proporcional para obtener
las estimaciones de los parametros. Es posible suprimir uno o mas criterios de estimacion
especificando N° maximo de iteraciones, Convergencia o Delta (un valor afiadido a todas las
frecuencias de casilla para los modelos saturados).

Funciones adicionales del comando HILOGLINEAR

Con el lenguaje de sintaxis de comandos también podra:

B Especificar las ponderaciones de casilla en forma de matriz (utilizando el subcomando
CWEIGHT).

m  Generar analisis de varios modelos con un unico comando (utilizando el subcomando
DESIGN).

Si desea informacion detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
(Command Syntax Reference).
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El procedimiento Analisis loglineal general analiza las frecuencias de las observaciones
incluidas en cada categoria de la clasificacion cruzada de una tabla de contingencia. Cada una
de las clasificaciones cruzadas de la tabla constituye una casilla y cada variable categorica se
denomina factor. La variable dependiente es el nimero de casos (la frecuencia) en una casilla
de la tabla de contingencia y las variables explicativas son los factores y las covariables. Este
procedimiento estima los pardmetros de méxima verosimilitud de modelos loglineales jerarquicos
y no jerarquicos utilizando el método de Newton-Raphson. Es posible analizar una distribucion
multinomial o de Poisson.

Se pueden seleccionar hasta 10 factores para definir las casillas de una tabla. Una variable de
estructura de casilla permite definir ceros estructurales para tablas incompletas, incluir en el
modelo un término de desplazamiento, ajustar un modelo log-tasa o implementar el método de
correccion de las tablas marginales. Las variables de contraste permiten el calculo del logaritmo
de la razén de ventajas generalizadas (GLOR).

Se muestra automaticamente informacion sobre el modelo y estadisticos de bondad de
ajuste. Ademas es posible mostrar una variedad de estadisticos y graficos, o guardar los valores
pronosticados y los residuos en el conjunto de datos activo.

Ejemplo. Los datos de un informe sobre accidentes de automéviles en Florida se utilizan para
determinar la relacion existente entre el hecho de llevar puesto el cinturdn de seguridad y si el
dafio fue mortal o no. La razén de las ventajas indica la evidencia significativa de una relacion.

Estadisticos. Frecuencias esperadas y observadas; residuos de desviacion, corregidos y brutos;
matriz del disefio; estimaciones de los parametros; razon de las ventajas; log-razon de las ventajas;
GLOR (log-razén de las ventajas generalizada); estadistico de Wald; intervalos de confianza.
Graficos: residuos corregidos, residuos de desviacion y probabilidad normal.

Datos. Los factores son categoéricos y las covariables de casilla son continuas. Cuando se introduce
una covariable en el modelo, se aplica a cada casilla el valor medio de la covariable para los casos
de esa casilla. Las variables de contraste son continuas. Se utilizan para calcular los logaritmos de
la razon de las ventajas generalizadas. Los valores de la variable de contraste son los coeficientes
para la combinacion lineal de los logaritmos de las frecuencias esperadas de casilla.

Una variable de estructura de casilla asigna ponderaciones. Por ejemplo, si algunas de las
casillas son ceros estructurales, la variable de estructura de casilla posee un valor de 0 6 1. No
utilice una variable de estructura de casilla para ponderar los datos agregados. En su lugar, elija
Ponderar casos en el ment Datos.

Supuestos. Existen dos distribuciones disponibles en el analisis loglineal general: Poisson y
multinomial.

© Copyright IBM Corporation 1989, 2012. 133



134

Capitulo 10

Bajo el supuesto de distribucion de Poisson:

m El tamafio total de la muestra no se fija antes del estudio o el analisis no es condicional al
tamafio total de la muestra.

m  El evento de una observacion que esta en una casilla es estadisticamente independiente de los
recuentos de casilla de otras casillas.

Bajo el supuesto de distribuciéon multinomial:
m  E] tamafio muestral total es fijo o el analisis estd condicionado al tamafio muestral total.

m  Los recuentos de casilla no son estadisticamente independientes.
Procedimientos relacionados. Utilice el procedimiento Tablas de contingencia para examinar
las tablas de contingencia. Emplee el procedimiento Loglineal logit cuando resulte natural

considerar una o mas variables categdricas como variables de respuesta y las demas como
variables explicativas.

Para obtener un analisis loglineal general

» En los menus, seleccione:
Analizar > Loglineal > General...

Figura 10-1
Cuadro de diglogo Andlisis loglineal general

[T Andlisis loglineal general

Factores:

& Servicio inalambrico. . [& & Suscrito a un periddico...
.g& mittiples ineas [mul... f Respuesta [respuest]
@& Buzdn de voz [voz]

f Buzcapersonas [bu...
& Internet [internet]

Opcionges...

Covariables de casilla:

& D lamadas [idlam] »

f Llatnada en espera ..

5& Tiene T4 [tv] Estructura de casilla:
& Tiene viden [video] ]

& Tiene H-fiCD [od]
& Tiene PDA [pda]

@& Tiene ordenador [pc] -y
f Tiene fax [fax] ol

Wariahles de contraste:

Diztribucion de recuertos de casilas

@ Poizzon @] Multinomial

[ Aceptar ][ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Avuds ]

» En el cuadro de didlogo Analisis loglineal general, seleccione un maximo de diez variables de
factor.

Si lo desea, puede:
m  Secleccionar covariables de casilla.

m  Seleccionar una variable de estructura de casilla para definir ceros estructurales o incluir un
término de desplazamiento.

m Seleccionar una variable de contraste.
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Analisis loglineal general: Modelo

Figura 10-2
Cuadro de diglogo Anélisis loglineal general: Modelo

fFH Andlisis loglineal general: Modelo
Ezpecificar modelo
© Saturada @) Personalizado
Factores y covariables: Términos del modelo:
M noticias noticias
Iﬂ respuest respuest
Canstruir términogs
Tige:

Efectos principales =

[Continuar][ Cancelar ] [ Ayuda ]

Especificar modelo. Un modelo saturado contiene todos los efectos principales e interacciones
que impliquen a las variables de factor. No contiene términos para las covariables. Seleccione
Personalizado para especificar s6lo un subconjunto de interacciones o para especificar
interacciones factor por covariable.

Factores y covariables. Muestra una lista de los factores y las covariables.

Términos del modelo. El modelo depende de la naturaleza de los datos. Después de seleccionar
Personalizado, puede elegir los efectos principales y las interacciones que sean de interés para el
analisis. Indique todos los términos que desee incluir en el modelo.

Construir términos

Para las covariables y los factores seleccionados:

Interaccion. Crea el término de interaccion de mayor nivel con todas las variables seleccionadas.
Este es el método por defecto.

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

Todas de 5. Crea todas las interacciones quintuples posibles de las variables seleccionadas.
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Analisis loglineal general: Opciones

Figura 10-3
Cuadro de didlogo Anélisis loglineal general: Opciones

[ Andlisis loglineal general: Opciones
Wiznalizacion Grafico
[+ Frecuencias [+ Residuos corregidos
I;ﬂ Residuos I_:ﬁ Probahilidad normal para los corregidos
[T Matriz de disefia [7] Residucs de desvianza
[+ Estimaciones | Probabilicdad normal pars la desvianza

|| Historial de laz teraciones

Intervalo de confianza: %

Criterios

teraciones maxities:
Convergencia; 0.001 =

____EJ[CanceIar ][ Ayuda ]

El procedimiento Analisis loglineal general muestra informacion sobre el modelo y los estadisticos
de bondad de ajuste. Ademas, tiene la posibilidad de elegir una o varias de las opciones siguientes:

Mostrar. Puede elegir entre varias opciones de estadisticos: frecuencias esperadas y observadas de
casilla, residuos de desviacion, corregidos y simples (o brutos), una matriz del disefio del modelo
y estimaciones de los parametros para el modelo.

Grafico. Los graficos, los cuales so6lo estan disponibles para los modelos personalizados, incluyen
dos diagramas de dispersion matriciales: residuos corregidos o residuos de desviacion respecto a
los recuentos observados y los esperados de las casillas. Ademas es posible mostrar graficos de
probabilidad normal y graficos normales sin tendencia de los residuos de desviacion o corregidos.

Intervalo de confianza. Se puede ajustar el intervalo de confianza para las estimaciones de los
parametros.

Criterios. Se utiliza el método de Newton-Raphson para obtener estimaciones maximo-verosimiles
de los parametros. Es posible introducir nuevos valores para el nimero maximo de iteraciones, el
criterio de convergencia y la delta (constante afiadida a todas las casillas para las aproximaciones

iniciales). La delta permanece en las casillas para los modelos saturados.
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Analisis loglineal general: Guardar

Figura 10-4
Cuadro de diglogo Anélisis loglineal general: Guardar

v
FEH Analisis loglineal general: Guardar

[ residuos

[7] residuss tipificadas
-_ Residuos corregidos
[ residuos de desvianza

[ walores pronosticados

ECominuarél[ Cancelar ] [ Ayuda ]

Seleccione los valores que desee guardar como nuevas variables en el conjunto de datos activo.
El sufijo n afiadido a los nuevos nombres de variable se incrementa para formar un nombre
exclusivo para cada variable guardada.

Los valores guardados hacen referencia a los datos agregados (las casillas de la tabla de
contingencia), aunque los datos estén registrados como observaciones individuales en el Editor
de datos. Si se guardan los valores pronosticados o los residuos para datos no agregados, el
valor a guardar para una casilla de la tabla de contingencia es introducido en el Editor de datos
para cada caso de esa casilla. Para que los valores guardados tengan sentido, se deberia agregar
los datos para obtener los recuentos de casilla.

Se pueden guardar cuatro tipos de residuos: de desviacion, corregidos, tipificados y brutos.
También se pueden guardar los valores pronosticados.

m Residuoes. También llamado residuo simple o bruto, es la diferencia entre la frecuencia
observada para la casilla y su frecuencia esperada.

®m Residuos tipificades. Los residuos divididos por una estimacion de su error tipico. Los residuos
tipificados se conocen también como residuos de Pearson.

m  Residuos corregidos. El residuo tipificado dividido por la estimacion de su error tipico. Dado
que, cuando el modelo es el correcto, los residuos corregidos son asintéticamente normales
tipicos, éstos son preferidos a los residuos tipificados a la hora de contrastar la normalidad.

m Residuos de desvianza. Raiz cuadrada, con signo, de la contribucién individual al estadistico
de chi-cuadrado de la razén de verosimilitud (G al cuadrado), donde el signo es el signo
del residuo (frecuencia observada menos frecuencia esperada). Los residuos de desviacion
tienen una distribucion normal tipica asintdtica.

Funciones adicionales del comando GENLOG

Con el lenguaje de sintaxis de comandos también podra:

m Calcular combinaciones lineales de las frecuencias observadas de casilla y las frecuencias
esperadas de casilla e imprimir los residuos, residuos tipificados y residuos corregidos de esa
combinacioén (utilizando el subcomando GERESTID).

m  Cambiar el valor por defecto del umbral para la comprobacion de la redundancia (utilizando el
subcomando CRITERIA).

m  Mostrar los residuos tipificados (utilizando el subcomando PRINT).
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Si desea informacion detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
(Command Syntax Reference).
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Analisis loglineal logit

El procedimiento Analisis loglineal logit analiza la relacion entre variables dependientes (o de
respuesta) y variables independientes (o explicativas). Las variables dependientes siempre son
categoricas, mientras que las variables independientes pueden ser categoricas (factores). Otras
variables independientes, las covariables de casilla, pueden ser continuas pero no se aplican en
forma de caso por caso. A una casilla dada se le aplica la media ponderada de la covariable para
los casos de esa casilla. El logaritmo de las ventajas de las variables dependientes se expresa como
una combinacidn lineal de parametros. Se supone automaticamente una distribucion multinomial;
estos modelos se denominan a veces modelos logit multinomiales. Este procedimiento estima los
parametros de los modelos loglineales logit utilizando el algoritmo de Newton-Raphson.

Es posible seleccionar de 1 a 10 variables dependientes y de factor en combinacion. Una
variable de estructura de casilla permite definir ceros estructurales para tablas incompletas, incluir
en el modelo un término de desplazamiento, ajustar un modelo log-tasa o implementar el método
de correccion de las tablas marginales. Las variables de contraste permiten el calculo del logaritmo
de la razén de ventajas generalizadas (GLOR). Los valores de la variable de contraste son los
coeficientes para la combinacion lineal de los logaritmos de las frecuencias esperadas de casilla.

Se muestra automaticamente informacion sobre el modelo y estadisticos de bondad de
ajuste. Ademas es posible mostrar una variedad de estadisticos y graficos, o guardar los valores
pronosticados y los residuos en el conjunto de datos activo.

Ejemplo. En un estudio en Florida se incluyeron 219 caimanes. ;Como varia el tipo de comida

de los caimanes en funcion del tamafio del caimén y de los cuatro lagos en los que viven? Los
resultados del estudio mostraron que la ventaja para un caiman pequefio preferir reptiles a peces es
0,70 veces menor que para un caiman grande; ademas la ventaja de preferir fundamentalmente
reptiles en vez de peces fue mas alta en el lago 3.

Estadisticos. Frecuencias observadas y esperadas; residuos brutos, corregidos y de desviacion;
matriz de disefio; estimaciones de los parametros; logaritmo de la razén de las ventajas
generalizadas; estadistico de Wald; intervalos de confianza. Graficos: residuos corregidos,
residuos de desviacion y graficos de probabilidad normal.

Datos. Las variables dependientes son categoricas. Los factores son categdricos; pueden tener
valores numéricos o valores de cadena de hasta ocho caracteres. Las covariables de casilla pueden
ser continuas, pero cuando una covariable esta en el modelo, se aplica a una casilla dada el valor
medio de la covariable para los casos de a esa casilla. Las variables de contraste son continuas. Se
utilizan para calcular el logaritmo de la razon de las ventajas (GLOR). Los valores de la variable
de contraste son los coeficientes para la combinacion lineal de los logaritmos de las frecuencias
esperadas de casilla.

Una variable de estructura de casilla asigna ponderaciones. Por ejemplo, si algunas de las
casillas son ceros estructurales, la variable de estructura de casilla posee un valor de 0 o 1. No
utilice una variable de estructura de casilla para ponderar datos de agregacion. En su lugar,
utilice Ponderar casos del menu Datos.

© Copyright IBM Corporation 1989, 2012. 139



140

Capitulo 11

Supuestos. Se supone que los recuentos dentro de cada combinacion de categorias de las variables
explicativas poseen una distribucion multinomial. Bajo el supuesto de distribucion multinomial:

m  El tamafio muestral total es fijo o el analisis estd condicionado al tamafio muestral total.
m  Los recuentos de casilla no son estadisticamente independientes.
Procedimientos relacionados. Utilice el procedimiento Tablas de contingencia para mostrar las

tablas de contingencia. Utilice el procedimiento Analisis loglineal general cuando quiera analizar
la relacion entre una frecuencia observada y un conjunto de variables explicativas.

Para obtener un analisis loglineal logit

» En los menus, seleccione:
Analizar > Loglineal > Logit...

Figura 11-1
Cuadro de diglogo Andlisis loglineal logit

FH] Analisis loglineal logit

Dependientes:
&) Estaco civil [ecivil] &) Desayuno preferido [d...
L
Moclzla....

Opciones. ..

Factores:

d:l Categoria de edad [ |
&) Genero [genera]
-

B ki o i Trdinnd

Covatiahbles de casilla:

Estructura de casilla:

Wariahles de contraste:

-

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

» En el cuadro de didlogo Analisis loglineal logit, seleccione una o mas variables dependientes.

» Seleccione una o mas variables de factor.
El nimero total de variables dependientes y de factor debe ser menor o igual a 10.

Si lo desea, puede:
m  Secleccionar covariables de casilla.

m  Seleccionar una variable de estructura de casilla para definir ceros estructurales o incluir un
término de desplazamiento.

m Seleccionar una o mas variables de contraste.
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Analisis loglineal logit: Modelo

Figura 11-2
Cuadro de didlogo Anélisis loglineal logit: Modelo

FH] Analisis loglineal logit: Modelo

Especificar modelo

@ Saturadao @ Perzonalizado

Factores y covariables: Términos del modelo:
M edacicat edadcat
K ! gEnero activo

M activo
Construir términos

Tipa:

Efectos principales =

El Incluir ura constarte para la dependients

[Continuar][ Cancelar][ Ayuda ]

Especificar modelo. Un modelo saturado contiene todos los efectos principales e interacciones
que impliquen a las variables de factor. No contiene términos para las covariables. Seleccione
Personalizado para especificar s6lo un subconjunto de interacciones o para especificar
interacciones factor por covariable.

Factores y covariables. Muestra una lista de los factores y las covariables.

Términos del modelo. El modelo depende de la naturaleza de los datos. Después de seleccionar
Personalizado, puede elegir los efectos principales y las interacciones que sean de interés para el
analisis. Indique todos los términos que desee incluir en el modelo.

Los términos se afiaden al disefio tomando todas las combinaciones posibles de los términos
dependientes y haciendo emparejando cada combinacion con cada término de la lista de términos
del modelo. Si se selecciona la opcion Incluir una constante para la dependiente, también se afiade
un término unidad (1) a la lista del modelo.

Por ejemplo, supongamos que las variables D/ y D2 son las variables dependientes. El
procedimiento Analisis loglineal logit crea una lista de términos dependientes (D1, D2, DI1*D2).
Si la lista Términos del modelo contiene M1 y M2 y se incluye una constante, la lista del modelo
contendra 1, M1 y M2. El disefio resultante incluye combinaciones de cada término del modelo
con cada término dependiente:

DI, D2, DI*D2
MI1*DI1, MI1*D2, M1*D1*D2
M2*DI, M2*D2, M2*D1*D2

Incluir una constante para la dependiente. Incluye una constante para la variable dependiente en
un modelo personalizado.
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Construir términos

Para las covariables y los factores seleccionados:

Interaccion. Crea el término de interaccion de mayor nivel con todas las variables seleccionadas.
Este es el método por defecto.

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

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

Anéalisis loglineal logit: Opciones

Figura 11-3
Cuadro de diglogo Anadlisis loglineal logit: Opciones

[ Analisis loglineal logit: Opciones
Wiznalizacion Grafico
[+ Frecuencias ["] Residucs corregidos
:f Residuos __ Probahilidad normal para los corregidos
[T Matriz de disefia [7] Residucs de desvianza
1 Estimaciones | Probabilicdad normal pars la desvianza

|| Historial de las iteraciones

Intervalo de confianza: %

Criterios

teraciones maxities:

Convergencia; 0.001 =

Cancelar][ Ayuda ]

El procedimiento Andlisis loglineal logit muestra informacidn sobre el modelo y estadisticos de
bondad de ajuste. Ademas, es posible elegir una o mas de las siguientes opciones:

Mostrar. Existen varios estadisticos disponibles para su presentacion: Frecuencias de casillas
observadas y esperadas; Residuos de desviacion, corregidos y brutos; Matriz del disefio del
modelo y Estimaciones de parametros para el modelo.

Grafico. Los graficos disponibles para los modelos personalizados incluyen dos diagramas

de dispersion matriciales (los residuos corregidos o los residuos de desviacion respecto a

las frecuencias de casilla observadas y esperadas). Ademas es posible mostrar graficos de
probabilidad normal y graficos normales sin tendencia de los residuos de desviacion o corregidos.

Intervalo de confianza. Se puede ajustar el intervalo de confianza para las estimaciones de los
parametros.
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Criterios. Se utiliza el método de Newton-Raphson para obtener estimaciones maximo-verosimiles
de los parametros. Es posible introducir nuevos valores para el nimero maximo de iteraciones, el
criterio de convergencia y la delta (constante anadida a todas las casillas para las aproximaciones

iniciales). La delta permanece en las casillas para los modelos saturados.

Analisis loglineal logit: Guardar

Figura 11-4
Cuadro de didlogo Anélisis loglineal logit: Guardar

FH Analisis loglineal logit: Guardar

[ residuos

[ Residucs tipificados
-_ Residuos corregidos
[ residuos de desvianza

|| Walores pronosticados

IéCorﬂinuaréI[ Cancelar ][ Ayuida ]

Seleccione los valores que desee guardar como nuevas variables en el conjunto de datos activo.
El sufijo n afiadido a los nuevos nombres de variable se incrementa para formar un nombre
exclusivo para cada variable guardada.

Los valores guardados hacen referencia a los datos agregados (a casillas de la tabla de
contingencia), aunque los datos se encuentren registrados como observaciones individuales en el
Editor de datos. Si se guardan los valores pronosticados o los residuos para datos no agregados, el
valor a guardar para una casilla de la tabla de contingencia es introducido en el Editor de datos
para cada caso de esa casilla. Para que los valores guardados tengan sentido, se deberia agregar
los datos para obtener los recuentos de casilla.

Se pueden guardar cuatro tipos de residuos: de desviacion, corregidos, tipificados y brutos.
También se pueden guardar los valores pronosticados.

m  Residuos. También llamado residuo simple o bruto, es la diferencia entre la frecuencia
observada para la casilla y su frecuencia esperada.

m  Residuos tipificades. Los residuos divididos por una estimacion de su error tipico. Los residuos
tipificados se conocen también como residuos de Pearson.

m  Residuos corregidos. El residuo tipificado dividido por la estimacion de su error tipico. Dado
que, cuando el modelo es el correcto, los residuos corregidos son asintéticamente normales
tipicos, éstos son preferidos a los residuos tipificados a la hora de contrastar la normalidad.

m Residuos de desvianza. Raiz cuadrada, con signo, de la contribucién individual al estadistico
de chi-cuadrado de la razén de verosimilitud (G al cuadrado), donde el signo es el signo
del residuo (frecuencia observada menos frecuencia esperada). Los residuos de desviacion
tienen una distribucidon normal tipica asintdtica.
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Funciones adicionales del comando GENLOG

Con el lenguaje de sintaxis de comandos también podra:

m Calcular combinaciones lineales de las frecuencias observadas de casilla y las frecuencias

esperadas de casilla e imprimir los residuos, residuos tipificados y residuos corregidos de esa
combinacién (utilizando el subcomando GERESTID).

m  Cambiar el valor por defecto del umbral para la comprobacion de la redundancia (utilizando el
subcomando CRITERIA).

m  Mostrar los residuos tipificados (utilizando el subcomando PRINT).

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

Existen muchas situaciones en las se desea examinar la distribucién de un periodo entre dos
eventos, como la duracion del empleo (tiempo transcurrido entre el contrato y el abandono de la
empresa). Sin embargo, este tipo de datos suele incluir algunos casos para los que no se registra el
segundo evento; por ejemplo, la gente que todavia trabaja en la empresa al final del estudio. Las
razones para que no se verifique el segundo evento pueden ser muy variadas: en algunos casos, el
evento simplemente no tiene lugar antes de que finalice el estudio; en otros, el investigador puede
haber perdido el seguimiento de su estado en algin momento anterior a que finalice el estudio; y
existen ademas casos que no pueden continuar por razones ajenas al estudio (como el caso en que
un empleado caiga enfermo y se acoja a una baja laboral). Estos casos se conocen globalmente
como casos censurados y hacen que el uso de técnicas tradicionales como las pruebas ¢ o la
regresion lineal sea inapropiado para este tipo de estudio.

Existe una técnica estadistica til para este tipo de datos llamada tabla de mortalidad de
“seguimiento”. La idea basica de la tabla de mortalidad es subdividir el periodo de observacion en
intervalos de tiempo mas pequefios. En cada intervalo, se utiliza toda la gente que se ha observado
como minimo durante ese periodo de tiempo para calcular la probabilidad de que un evento
terminal tenga lugar dentro de ese intervalo. Las probabilidades estimadas para cada intervalo
se utilizan para estimar la probabilidad global de que el evento tenga lugar en diferentes puntos
temporales.

Ejemplo. ;Funciona la nueva terapia de parches de nicotina mejor que la terapia de parches
tradicional a la hora de ayudar a la gente a dejar de fumar? Se podria llevar a cabo un estudio
utilizando dos grupos de fumadores, uno que haya seguido la terapia tradicional y el otro la
terapia experimental. Al construir las tablas de mortalidad a partir de los datos podra comparar
las tasas de abstinencia globales para los dos grupos, con el fin de determinar si el tratamiento
experimental representa una mejora con respecto a la terapia tradicional. Si desea obtener
informacioén mas detallada, también es posible representar graficamente las funciones de impacto
o de supervivencia y compararlas visualmente.

Estadisticos. Numero que entra, nimero que abandona, nimero expuesto a riesgo, numero de
eventos terminales, proporcion que termina, proporcion que sobrevive, proporcion acumulada
que sobrevive (y error tipico), densidad de probabilidad (y error tipico), tasa de impacto (y error
tipico) para cada intervalo de tiempo en cada grupo. Graficos: graficos de las funciones para
supervivencia, log de la supervivencia, densidad, tasa de impacto y uno menos la supervivencia.

Datos. La variable de tiempo debera ser cuantitativa. La variable de estado debera ser dicotomica
o categorica, codificada en forma de niimeros enteros, con los eventos codificados en forma de un
valor inico o un rango de valores consecutivos. Las variables de factor deberan ser categoricas,
codificadas como valores enteros.

Supuestos. Las probabilidades para el evento de interés deben depender solamente del tiempo
transcurrido desde el evento inicial (se asume que son estables con respecto al tiempo absoluto).
Es decir, los casos que se introducen en el estudio en horas diferentes (por ejemplo, pacientes que
inician el tratamiento en horas diferentes) se deberian comportar de manera similar. Tampoco
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deben existir diferencias sistematicas entre los casos censurados y los no censurados. Si, por
ejemplo, muchos de los casos censurados son pacientes en condiciones mas graves, los resultados
pueden resultar sesgados.

Procedimientos relacionados. El procedimiento Tablas de mortalidad utiliza un enfoque actuarial
en esta clase de analisis (conocido de manera genérica como Analisis de supervivencia). El
procedimiento Andlisis de supervivencia de Kaplan-Meier utiliza un método ligeramente
diferente para calcular las tablas de mortalidad, el cual no se basa en la particion del periodo de
observacion en intervalos de tiempo mas pequefios. Este método es recomendable si se tiene
un nimero pequefio de observaciones, de manera que habra solamente un pequefio nimero de
observaciones en cada intervalo de tiempo de supervivencia. Si dispone de variables que cree que
estan relacionadas con el tiempo de supervivencia o variables que desea controlar (covariables),
utilice el procedimiento Regresion de Cox. Si las covariables pueden tener distintos valores en
diferentes puntos temporales para el mismo caso, utilice el procedimiento Regresion de Cox con
covariables dependientes del tiempo.

Para crear una tabla de mortalidad
En los ments, seleccione:
Analizar > Supervivencia > Tablas de mortalidad...

Figura 12-1
Cuadro de didlogo Tablas de mortalidad

ﬁ Tablas de mortalidad

1

Cpciones...

Hara:

@5 Lineas mottiples [mu...
&) Mensajes de voz [v...
&) Servicio busca [pag...
&b Internet finternet]

Mostrar intervalos de tiempo

| f Meses con servicio [tenure] |

DeDa| | fat | |

& Identificador de liam...
&) Llamada en espera ... Estado:
&) Desvio de lamadas .. |c:_hurn(’«‘ 7 |

&) Llamada = 3 [confer]

& Facturacion electrd...
f Log-Larga distancia...
‘gﬁ Log-llamadss gratui...
@@ Log-equipos [logegui]
f Log-tarjeta de llama...
‘gﬁ Log-inalambrico [log...

Factar:
[ustoat(z 7 |

Par factar:

1

@@ Log-ingresos [Ininc]

(Lacepar )

[Bestablecer][ Cancelar ][ Axyuda ]

Seleccione una variable numérica de supervivencia.
Especifique los intervalos de tiempo que se van a examinar.
Seleccione una variable de estado para definir casos para los que tuvo lugar el evento terminal.

Pulse en Definir evento para especificar el valor de la variable de estado, el cual indica que
ha tenido lugar un evento.
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Si lo desea, puede seleccionar una variable de factor de primer orden. Se generan tablas actuariales
de la variable de supervivencia para cada categoria de la variable de factor.

Ademas es posible seleccionar una variable por factor de segundo orden. Las tablas actuariales
de la variable de supervivencia se generan para cada combinacion de las variables de factor
de primer y segundo orden.

Tablas de mortalidad: Definir evento para la variable de estado

Figura 12-2
Cuadro de diglogo Tablas de mortalidad: Definir evento para la variable de estado

ffH Tablas de mortalidad: Definir evento para la variable de estado

YWalores gque indican gque el evento ha tenido lugar
@ valor dnico: |1 |

© Rango de valores: hasta

[iCantinuar] [ cancetar || syuda |

Las apariciones del valor o valores seleccionados para la variable de estado indican que el evento
terminal ha tenido lugar para esos casos. Todos los demas casos se consideran censurados.
Introduzca un unico valor o un rango de valores que identifiquen el evento de interés.

Tablas de mortalidad: Definir rango

Figura 12-3
Cuadro de didlogo Tablas de mortalidad: Definir rango

-,

Tablas de mortalidad: Definir rango para factor
hlinirma:
Wldimo: D

Cancelar][ Dyuda ]

Los casos con valores para la variable de factor dentro del rango especificado se incluiran en el
analisis y se generaran tablas individuales (y graficos si se solicita) para cada valor individual
dentro del rango.
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Figura 12-4
Cuadro de didlogo Tablas de mortalidad: Opciones

[ Tablas de mortalidad: Opciones

[ Tablas de mortalidad
Gréafica
[+ Superviv. [7] Lag de la supervivencia
[ impacta [7] pensidad

| Uno menos la supervivencia

Comparar [0F niveles del primer factor
©) Hinguna
© Global
@ Par pargjas

Cancelar][ Ayl ]

Es posible controlar diversos aspectos del analisis de Tablas de mortalidad.

Tablas de mortalidad. Para suprimir la presentacion de las tablas de mortalidad en los resultados,
desactive Tablas de mortalidad.

Grafico. Permite solicitar graficos de las funciones de supervivencia. Si se han definido variables
de factor, se generan graficos para cada subgrupo definido por las variables de factor. Los graficos
disponibles son Supervivencia, Log de la supervivencia, Impacto, Densidad y Uno menos la
supervivencia.

m  Supervivencia. Muestra la funcion de supervivencia acumulada, en una escala lineal.
Log de la supervivencia. Muestra la funcion de supervivencia, en una escala logaritmica.
Impacto. Muestra la funcioén de impacto acumulada, en una escala lineal.

Densidad. Muestra la funcion de densidad.

Uno menos la supervivencia. Representa la funcion uno menos la supervivencia en una escala
lineal.

Comparar los niveles del primer factor. Si tiene una variable de control de primer orden, se puede
seleccionar una de las opciones de este grupo para realizar la prueba de Wilcoxon (Gehan), la
cual compara la supervivencia para los subgrupos. Las pruebas se realizan en el factor de primer
orden. Si ha definido un factor de segundo orden, se realizaran pruebas para cada nivel de la
variable de segundo orden.

Funciones adicionales del comando SURVIVAL

Con el lenguaje de sintaxis de comandos también podra:
m  Especificar mas de una variable dependiente.
m  Especificar intervalos espaciados de forma desigual.

B Especificar mas de una variable de estado.
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m  Especificar comparaciones que no incluyan todas las variables de control y de factor.
m  Calcular comparaciones aproximadas, no exactas.

Si desea informacion detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
(Command Syntax Reference).
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Analisis de supervivencia de
Kaplan-Meier

Existen muchas situaciones en las se desea examinar la distribucion de un periodo entre dos
eventos, como la duracion del empleo (tiempo transcurrido entre el contrato y el abandono de la
empresa). Sin embargo, este tipo de datos incluye generalmente algunos casos censurados. Los
casos censurados son casos para los que no se registra el segundo evento (por ejemplo, la gente
que todavia esta trabajando en la empresa al final del estudio). El procedimiento de Kaplan-Meier
es un método de estimacion de modelos hasta el evento en presencia de casos censurados.

El modelo de Kaplan-Meier se basa en la estimacion de las probabilidades condicionales en

cada punto temporal cuando tiene lugar un evento y en tomar el limite del producto de esas
probabilidades para estimar la tasa de supervivencia en cada punto temporal.

Ejemplo. ;Posee algun beneficio terapéutico sobre la prolongacion de la vida un nuevo tratamiento
para el SIDA Se podria dirigir un estudio utilizando dos grupos de pacientes de SIDA, uno que
reciba la terapia tradicional y otro que reciba el tratamiento experimental. Al construir un modelo
de Kaplan-Meier a partir de los datos, se podrdn comparar las tasas de supervivencia globales
entre los dos grupos, para determinar si el tratamiento experimental representa una mejora con
respecto a la terapia tradicional. Si desea obtener informacion mas detallada, también es posible
representar graficamente las funciones de impacto o de supervivencia y compararlas visualmente.

Estadisticos. La tabla de supervivencia, que incluye el tiempo, el estado, la supervivencia
acumulada y el error tipico, los eventos acumulados y el nimero que permanece; la media y
mediana del tiempo de supervivencia, con el error tipico y el intervalo de confianza al 95%.
Graficos: supervivencia, impacto, log de la supervivencia y uno menos la supervivencia.

Datos. La variable de tiempo debera ser continua, la variable de estado puede ser continua o
categorica y las variables de estrato y de factor deberan ser categoricas.

Supuestos. Las probabilidades para el evento de interés deben depender solamente del tiempo
transcurrido desde el evento inicial (se asume que son estables con respecto al tiempo absoluto).
Es decir, los casos que se introducen en el estudio en horas diferentes (por ejemplo, pacientes que
inician el tratamiento en horas diferentes) se deberian comportar de manera similar. Tampoco
deben existir diferencias sistematicas entre los casos censurados y los no censurados. Si, por
ejemplo, muchos de los casos censurados son pacientes en condiciones mas graves, los resultados
pueden resultar sesgados.

Procedimientos relacionadoes. El procedimiento de Kaplan-Meier utiliza un método de célculo

de las tablas de mortalidad que estima la funcién de impacto o supervivencia para el tiempo en
que tiene lugar cada evento. El procedimiento Tablas de mortalidad utiliza un método actuarial

al analisis de supervivencia que se basa en la particion del periodo de observacion en intervalos
de tiempo menores y puede ser Util para trabajar con grandes muestras. Si dispone de variables
que cree que estan relacionadas con el tiempo de supervivencia o variables que desea controlar
(covariables), utilice el procedimiento Regresion de Cox. Si las covariables pueden tener distintos
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valores en diferentes puntos temporales para el mismo caso, utilice el procedimiento Regresion de

Cox con covariables dependientes del tiempo.

P ara obtener un anélisis de supervivencia de Kaplan-Meier

» En los menus, seleccione:
Analizar > Supervivencia > Kaplan-Meier...

Figura 13-1
Cuadro de diglogo Kaplan-Meier

ﬁKﬂplan—Meier

.g& Edad en afios [edad)
&) Genero [zexo]

;[I Salud general [salud]
E[I Dosiz [dosiz]

(Lacota )

hihe: Comparar factar...
| .g& Tiempo en hacer efecto...l

Estada:

|estadar?) |

Factor.
| &j Tratamiento [tratamienta] |

Estratos:
Etiguetar l0s casos mediante:

[Eesiablecer][ Cancelar ][ AyLicla ]

» Seleccione una variable de tiempo.

» Seleccione una variable de estado que identifique los casos para los que ha tenido lugar el evento
terminal. Esta variable puede ser numérica o de cadena corta. A continuacion, pulse en Definir

evento.

Si lo desea, puede seleccionar una variable de factor para examinar las diferencias entre grupos.
Ademas es posible seleccionar una variable de estrato, que generara analisis diferentes para cada
nivel (cada estrato) de la variable.
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Kaplan-Meier: Definir evento para la variable de estado

Figura 13-2
Cuadro de didlogo Kaplan-Meier: Definir evento para la variable de estado

ﬁkﬂplan-Meier: Definir evento para la variable de estado

Walores que indican que e evento ha tenido lugar
@ “alor Gnica: 1 |

'D Rango de valores:

@) Lista de valores:

[Cancelar ][ Ayeicls ]

Introduzca el valor o valores que indican que el evento terminal ha tenido lugar. Se puede
introducir un solo valor, un rango de valores o una lista de valores. La opcion Rango de valores
solamente estara disponible si la variable de estado es numérica.

Kaplan-Meier: Comparar niveles de los factores

Figura 13-3
Cuadro de didlogo Kaplan-Meier: Comparar niveles de los factores

ﬁkaplan-Meier: Comparar niveles de los factores

Estadisticos de cortraste
I:ﬂ Log rango I:ﬂ Breslow I:ﬂ Tarone-Ware

I__ Tendencia lineal para loz niveles del factar
® Combinada sobre los estratos ] Por parejas sobre [0s estratos

©) Para cada estrato ()] Por parejas en cada estrato

[

[Cancelar ][ Soyuda ]

Se pueden solicitar estadisticos para contrastar la igualdad de las distribuciones de supervivencia
para los diferentes niveles del factor. Los estadisticos disponibles son Log rango, Breslow y
Tarone-Ware. Seleccione una de las opciones para especificar las comparaciones que se van a
realizar: Combinada sobre los estratos, Para cada estrato, Por parejas sobre los estratos o Por
parejas en cada estrato.

® Logrango. Prueba para contrastar la igualdad de las distribuciones de supervivencia. En esta
prueba, todos los puntos del tiempo se ponderan por igual.

m  Breslow. Prueba para contrastar la igualdad de las distribuciones de supervivencia. Los
puntos del tiempo se ponderan por el nimero de los casos bajo riesgo que hay en cada punto
del tiempo.



153

Andlisis de supervivencia de Kaplan-Meier

Tarone-Ware. Prueba para contrastar la igualdad de las distribuciones de supervivencia. Los
puntos del tiempo se multiplican por la raiz cuadrada del numero de los casos bajo riesgo
que hay en cada punto del tiempo.

Combinada sobre los estratos. Compara todos los niveles del factor en una unica prueba, para
contrastar la igualdad de las curvas de supervivencia.

Por parejas sobre los estratos. Compara cada par diferente de niveles del factor. No estan
disponibles las pruebas de tendencia por parejas.

Para cada estrato. Realiza una prueba de igualdad para todos los niveles del factor, distinta
para cada estrato. Sino tiene una variable de estratificacion, las pruebas no se realizaran.

Por parejas en cada estrato. Compara cada par diferente de niveles del factor en cada estrato.
No estan disponibles las pruebas de tendencia por parejas. Si no tiene una variable de
estratificacion, las pruebas no se realizaran.

Tendencia lineal para los niveles del factor. Permite contrastar la tendencia lineal a lo largo de los
niveles del factor. Esta opcion solamente estara disponible para las comparaciones globales (en
vez de por parejas) de los niveles del factor.

Kaplan-Meier: Guardar variables nuevas

Figura 13-4
Cuadro de didlogo Kaplan-Meier: Guardar variables nuevas

Eﬂ Kaplan-Meier: Guardar variables nuevas

[T superviv.
-_ Error tiico de supervivencia
__ Impacto

[T Eventos acumulados

/)

[Cancelar ][ Avuda ]

Es posible guardar informacion de la tabla de Kaplan-Meier como nuevas variables, informacion
que se podra utilizar en andlisis subsiguientes para contrastar hipdtesis o verificar los supuestos.
Se pueden guardar estimaciones de la supervivencia, el error tipico de la supervivencia, el impacto
y los eventos acumulados, como nuevas variables.

Supervivencia. Estimacion de la probabilidad de supervivencia acumulada. El nombre de
variable por defecto es el prefijo sur con un niimero secuencial. Por ejemplo, si sur 1 ya
existe, Kaplan-Meier asigna el nombre de variable sur 2.

Error tipico de supervivencia. Error tipico de la estimacion de la supervivencia acumulada. El
nombre de variable por defecto es el prefijo se_ con un niimero secuencial. Por ejemplo, si
se_1 ya existe, Kaplan-Meier asigna el nombre de variable se 2.
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® Impacto. Estimacion de la funcion de impacto acumulada. El nombre de variable por defecto
es el prefijo haz_ con un numero secuencial. Por ejemplo, si haz 1 ya existe, Kaplan-Meier
asigna el nombre de variable haz 2.

m  Eventos acumulados. Frecuencia acumulada de los eventos, cuando los casos se ordenan por
los tiempos de supervivencia y por los codigos de estado. El nombre de variable por defecto
es el prefijo cum_ con un nimero secuencial. Por ejemplo, si cum_1 ya existe, Kaplan-Meier
asigna el nombre de variable cum_2.

Kaplan-Meier: Opciones

Figura 13-5
Cuadro de didlogo Kaplan-Meier: Opciones

H Kaplan-Meier: Opciones

Estadisticos

;Z Tahlas de supervivencia
:Z Medlia v mediana de supervivencia
[ Cuartiles

Graficos

[+ Superviv.

-_ Uno menos la supervivencia
__ Impacto

|| Log de la superyvivencia

o) (e ()

Es posible solicitar varios tipos de resultados del anélisis Kaplan-Meier.

Estadisticos. Es posible seleccionar que se muestren estadisticos para las funciones de
supervivencia calculadas, incluyendo las tablas de supervivencia, la media y mediana de
supervivencia y los cuartiles. Si se han incluido variables de factor, se generan estadisticos
separados para cada grupo.

Diagramas. Permite examinar visualmente las funciones de supervivencia, uno menos la
supervivencia, impacto y log de la supervivencia. Si se han incluido variables de factor, se
representaran las funciones para cada grupo.

m  Supervivencia. Muestra la funcion de supervivencia acumulada, en una escala lineal.

®  Uno menos la supervivencia. Representa la funcion uno menos la supervivencia en una escala
lineal.

Impacto. Muestra la funcion de impacto acumulada, en una escala lineal.

Log de la supervivencia. Muestra la funcion de supervivencia, en una escala logaritmica.

Funciones adicionales del comando KM

Con el lenguaje de sintaxis de comandos también podra:

m  Obtener tablas de frecuencias que consideren los casos perdidos durante el seguimiento como
una categoria diferente de los casos censurados.
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m  Especificar el espaciado desigual para la prueba de la tendencia lineal.

m  Obtener percentiles diferentes a los cuartiles para la variable del tiempo de supervivencia.

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

La regresion de Cox genera un modelo predictivo para datos de tiempo de espera hasta el evento.
El modelo genera una funcion de supervivencia que pronostica la probabilidad de que se haya
producido el evento de interés en un momento dado ¢ para determinados valores de las variables
predictoras. La forma de la funcion de supervivencia y los coeficientes de regresion de los
predictores se estiman mediante los sujetos observados; a continuacion, se puede aplicar el modelo
a los nuevos casos que tengan medidas para las variables predictoras. Observe que la informacion
de los casos censurados, es decir, aquellos que no han experimentado el evento de interés durante
el tiempo de observacion, contribuye de manera util a la estimacion del modelo.

Ejemplo. ;Corren los hombres y las mujeres diferentes riesgos de desarrollar cancer de pulmén
a causa del consumo de cigarrillos ? Construyendo un modelo de regresion de Cox, cuyas
covariables sean el consumo diario de cigarrillos y el sexo, es posible contrastar las hipotesis
sobre los efectos del consumo de tabaco y del sexo sobre el tiempo hasta el momento de la
aparicion de un cancer de pulmon.

Estadisticos. Para cada modelo: —2LL, el estadistico de la razon de verosimilitud y el chi-cuadrado
global. Para las variables dentro del modelo: Estimaciones de los parametros, Errores tipicos y
Estadisticos de Wald. Para variables que no estén en el modelo: Estadisticos de puntuacion y
Chi-cuadrado residual.

Datos. La variable de tiempo deberia ser cuantitativa, pero la variable de estado puede ser
categorica o continua. Las variables independientes (las covariables) pueden ser continuas

o categoricas; si son categdricas, deberan ser auxiliares (dummy) o estar codificadas con
indicadores (existe una opcion dentro del procedimiento para recodificar las variables categdricas
automaticamente). Las variables de estratos deberian ser categoricas, codificadas como valores
enteros o cadenas cortas.

Supuestos. Las observaciones deben ser independientes y la tasa de impacto debe ser constante a lo
largo del tiempo; es decir, la proporcionalidad de los impactos de un caso a otro no debe variar en
funcion del tiempo. El altimo supuesto se conoce como el supuesto de impactos proporcionales.

Procedimientos relacionados. Si el supuesto de impactos proporcionales no se conserva (véase
mas arriba), es posible que deba utilizar el procedimiento de Cox con covariables dependientes
del tiempo. Si no posee covariables o si solamente posee una covariable categorica, es posible
utilizar las Tablas de mortalidad o el procedimiento de Kaplan-Meier para examinar las funciones
de impacto o de supervivencia para las muestras. Si no posee datos censurados en la muestra (es
decir, si todos los casos experimentaron el evento terminal), es posible utilizar el procedimiento
Regresion lineal para modelar la relacion entre las variables predictoras y el tiempo de espera
hasta el evento.

Para obtener un analisis de regresion de Cox

» Seleccione en los ments:
Analizar > Superviv. > Regresion de Cox...
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Figura 14-1
Cuadro de didglogo Regresion de Cox

ﬁ Regresion de Cox

&) Indicador geografic... | -

f Eciad &n afios [age]

& Estado civil [marital] | |
?

f Years at current s, ElVI(E)

y Aot :

Ingresos familiares ...
ol Hivel educativa [ed]
.gﬁ Afios con el patran

Elocue 1 de 1

&) Retiradn [retire]
&5 Género [gender] =
& Nimero de persona... Covariables:

&) Servicio de lamada. . retire e
&) Alguiler de equipos ... gender

&) Servicio de tatieta ... reside -
&b Servicio inaldmbrico...

f Larga distancia en ... Método: |Adelarrte: R n. 3 |
gﬁ Llathadas gratuitas ...

f Ejuipnz en el Uttima. . Estratos:
.gﬁ Tatjeta de llamada e.. - | |

:] [Eestahlecer][ Cancelar ][ A ]

[4]

» Seleccione una variable de tiempo. No se analizan aquellos casos en los que los valores del
tiempo son negativos.

» Seleccione una variable de estado y pulse en Definir evento.

» Seleccione una o varias covariables. Para incluir términos de interaccion, seleccione todas las
variables contenidas en la interaccion y pulse en >a*b>.

Si lo desea, es posible calcular modelos diferentes para diferentes grupos definiendo una variable
para los estratos.
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Regresion de Cox: Definir variables categoricas

Figura 14-2
Cuadro de didlogo Regresion de Cox: Definir variables categdricas

H Regresion de Cox: Definir covariables categoricas

Covariables: Covatisbles catenoricss:

ed(indicadar)
retire(Indicacor])
genderiindicador)

resideindicadar]

Cambiar el cortraste

Cortraste: |ngicador =

Categoria de referencia: @) U[timo © Primero

[Corrtinuar][ Cancelar ][ Ayuda ]

Es posible especificar los detalles sobre como gestionara el procedimiento de Regresion de Cox
las variables categoricas:

Covariables. Muestra una lista de todas las covariables especificadas en el cuadro de didlogo
principal para cualquier capa, bien por ellas mismas o como parte de una interaccion. Si alguna
de éstas son variables de cadena o son categoricas, s6lo puede utilizarlas como covariables
categoricas.

Covariables categéricas. Lista las variables identificadas como categoéricas. Cada variable incluye
una notacion entre paréntesis indicando el esquema de codificacién de contraste que va a
utilizarse. Las variables de cadena (sefialadas con el simbolo < a continuacion del nombre) estaran
presentes ya en la lista Covariables categoricas. Seleccione cualquier otra covariable categdrica de
la lista Covariables y muévala a la lista Covariables categoricas.

Cambiar el contraste. Le permite cambiar el método de contraste. Los métodos de contraste
disponibles son:

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

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

m Diferencia. Cada categoria del predictor, excepto la primera categoria, se compara con el
efecto promedio de las categorias anteriores. También se conoce como contrastes de Helmert
inversos.

m  Helmert. Cada categoria del predictor, excepto la tiltima categoria, se compara con el efecto
promedio de las categorias subsiguientes.

m Repetidas. Cada categoria del predictor, excepto la primera categoria, se compara con la
categoria que la precede.
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®  Polinémico. Contrastes polindmicos ortogonales. Se supone que las categorias estan

espaciadas equidistantemente. Los contrastes polinomicos solo estan disponibles para
variables numéricas.

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

Si selecciona Desviacién, Simple o Indicador, elija Primera o Ultima como categoria de referencia.
Observe que el método no cambia realmente hasta que se pulsa en Cambiar.

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

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

Regresion de Cox: Graficos

Figura 14-3
Cuadro de didlogo Regresion de Cox: Graficos

Eﬂ Regresidn de Cox: Graficos

Tipo de gréfica

[+ Superviv. [ Impacto [T Log menos lag

] Unio menos la superyivencis

Valores de las covariables representados en:

gender (Cat) (Media)

age (Cat) (Medis)

reside (Cat) (Medis)

retire (Cat) (Media) Lineas separadas para;
ed (Cat) (Media) |custcat (Cat) (Mediz)

Cambiar walar

@ Media © valor:

e

[Cancelar ][ Ayuda ]

Los graficos pueden ayudarle a evaluar el modelo estimado e interpretar los resultados. Es

posible representar graficamente las funciones de supervivencia, de impacto, log-menos-log y
uno menos la supervivencia.

®  Superviv.. Muestra la funcion de supervivencia acumulada, en una escala lineal.

® Impacto. Muestra la funcién de impacto acumulada, en una escala lineal.

B Log menos log. La estimacion de la supervivencia acumulada tras la transformacion In(-In)
se aplica a la estimacion.

|

Uno menos la supervivencia. Representa la funcion uno menos la supervivencia en una escala
lineal.
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Como estas funciones dependen de los valores de las covariables, se deben utilizar valores
constantes para las covariables con el fin de representar graficamente las funciones respecto al
tiempo. El valor por defecto es utilizar la media de cada covariable como un valor constante pero
es posible introducir los propios valores para el grafico utilizando el grupo de control Cambiar el
valor.

Es posible representar graficamente una linea diferente para cada valor de una covariable
categorica, desplazando esa covariable al cuadro de texto Lineas separadas para. Esta opcion
solamente estara disponible para covariables categoricas, con la expresion (Cat) marcada después
de sus nombres en la lista Valores de las covariables representados en.

Regresion de Cox: Guardar nuevas variables

Figura 14-4
Cuadro de didlogo Regresion de Cox: Guardar nuevas variables
e ~
H Regresion de Cox: Guardar
Guardar variables del modelo
-_ Funcian de supervivencis -_ Funcisn de impacto -_ X * Beta
__ Error tipico de la funcion de supervivencia :z Residuos parciales

| Log menos log de & funcidn de superyivencia __ DfBetas

Exportar informacion del modelo a un archivo kil

Archivo: | Examinar...

IéContinuaréI[ Cancelar ][ Ayuda ]

Es posible guardar varios resultados del andlisis como nuevas variables. Estas variables se pueden
utilizar en analisis siguientes para contrastar hipotesis o para comprobar supuestos.

Guardar variables del modelo. Permite guardar la funcion de supervivencia y su error tipico,
estimaciones de log menos log, funcién de impacto, residuos parciales, DfBeta(s) de la regresion y
predictor lineal X*Beta como nuevas variables.

m  Funcion de supervivencia. El valor de la funcion de supervivencia acumulada para un tiempo
dado. Es igual a la probabilidad de supervivencia hasta ese periodo de tiempo.

® Log menos log de la funcion de supervivencia. La estimacion de la supervivencia acumulada
tras la transformacion In(-In) se aplica a la estimacion.

®  Funcion de impacto. Guarda la estimacion de funcidon de impacto acumulada (también llamado
el residuo de Cox-Snell)

m Residuos parciales. Puede representar los residuos parciales respecto al tiempo para contrastar
el supuesto de proporcionalidad de los impactos. Se guarda una variable por cada covariable
en el modelo final. Los residuos parciales estan disponibles s6lo para los modelos que
contienen al menos una covariable.
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m DfBetas. Cambio estimado en un coeficiente si se elimina un caso. Se guarda una variable por
cada covariable en el modelo final. Las DfBetas estan disponibles s6lo para los modelos que
contienen al menos una covariable.

m  X*Beta. Puntuacion de la prediccion lineal. La suma del producto de los valores de las
covariables, centradas en la media (las puntuaciones diferenciales), por sus correspondientes
parametros estimados para cada caso.

Si esta ejecutando Cox con una covariable dependiente del tiempo, DfBeta(s) y la variable
predictora lineal X*Beta son las Unicas variables que se pueden guardar.

Exportar informacion del modelo a un archive XML. Las estimaciones de los pardmetros se exportan
al archivo especificado en formato XML. Puede utilizar este archivo de modelo para aplicar la
informacion del modelo a otros archivos de datos para puntuarlo.

Regresion de Cox: Opciones

Figura 14-5

Cuadro de didlogo Regresion de Cox: Opciones

H Regresion de Cox: Opciones
Estadizticos del modelo Probabilidad para el método por pasos

Lc para exp(B) % Entracla: Salica:

[T] correlacién de estimaciones

Mostrar informacidn sobre el modelo
teraciones maximas:

(]
=1

® En cada paso

@) En e (tima paso [7] Mostrar 1a funcidn de linea hase

[Cancelar ][ Souda ]

Es posible controlar diferentes aspectos del analisis y los resultados.

Estadisticos del modelo. Es posible obtener estadisticos para los parametros del modelo,
incluyendo los intervalos de confianza para exp(B) y la correlacion de las estimaciones. Es posible
solicitar estos estadisticos en cada paso o solamente en el ultimo paso.

Probabilidad para el método por pasos. Si se ha seleccionado un método por pasos sucesivos, es
posible especificar la probabilidad para la entrada o la exclusion desde el modelo. Una variable
sera introducida si el nivel de significacion de su F para entrar es menor que el valor de Entrada y
una variable sera eliminada si el nivel de significacion es mayor que el valor de Salida. El valor de
Entrada debe ser menor que el valor de Salida.

N° maximo de iteraciones. Permite especificar el nimero maximo de iteraciones para el modelo,
que controla durante cuanto tiempo el procedimiento buscara una solucion.

Mostrar la funcion de linea base. Permite visualizar la funcion de impacto basal y la supervivencia
acumulada en la media de las covariables. Esta presentacion no esta disponible si se han
especificado covariables dependientes del tiempo.
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Regresion de Cox: Definir evento para la variable de estado

Introduzca el valor o valores que indican que el evento terminal ha tenido lugar. Se puede
introducir un solo valor, un rango de valores o una lista de valores. La opcion Rango de valores
solamente estara disponible si la variable de estado es numérica.

Funciones adicionales del comando COXREG

La sintaxis de comandos también le permite:

Obtener tablas de frecuencias que consideren los casos perdidos durante el seguimiento como
una categoria diferente de los casos censurados.

Seleccionar una categoria de referencia, que no sea la primera ni la tltima, para los métodos
de contraste de indicador, simple y de desviacion.

Especificar un espaciado desigual entre las categorias para el método de contraste polinémico.
Especificar los criterios de iteracion adicionales.

Controlar el tratamiento de los valores perdidos.

Especificar los nombres para las variables guardadas.

Guardar los resultados en un archivo de sistema IBM® SPSS® Statistics externo.

Mantener los datos de cada grupo de segmentacion del archivo en un archivo temporal externo
durante el proceso. Esto puede contribuir a conservar los recursos de memoria cuando

se ejecutan los analisis con grandes conjuntos de datos. No se encuentra disponible con
covariables dependientes del tiempo.

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



Capitulo

Calcular covariable dependiente del
tiempo

Existen ciertas situaciones en las que interesa calcular un modelo de regresion de Cox, pero no se
cumple el supuesto de tasas de impacto proporcionales. Es decir, que las tasas de impacto cambian
con el tiempo; los valores de una (o de varias) de las covariables son diferentes en los distintos
puntos temporales. En esos casos, es necesario utilizar un modelo de regresion de Cox extendido,
que permita especificar las covariables dependientes del tiempo.

Con el fin de analizar dicho modelo, debe definir primero una covariable dependiente del
tiempo (también se pueden especificar multiples covariables dependientes del tiempo usando la
sintaxis de comandos). (Estas covariables se pueden especificar usando la sintaxis de comandos).
Para facilitar esta tarea cuenta con una variable del sistema que representa el tiempo. Esta
variable se llama 7. Puede utilizar esta variable para definir covariables dependientes del tiempo
empleando dos métodos generales:

m  Si desea contrastar el supuesto de tasas de impacto proporcionales con respecto a una
covariable particular o bien desea estimar un modelo de regresion de Cox extendido que
permita impactos no proporcionales, defina la covariable dependiente del tiempo como una
funcién de la variable de tiempo 7_y la covariable en cuestion. Un ejemplo comun seria el
simple producto de la variable de tiempo y la covariable, pero también se pueden especificar
funciones mas complejas. La comparacion de la significacion del coeficiente de la covariable
dependiente del tiempo le indicara si es razonable el supuesto de proporcionalidad de los
impactos.

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

Puede utilizar los controles de generacion de funciones para crear la expresion para la
covariable dependiente del tiempo, o bien introducirla directamente en el area de texto Expresion
para T_COV _. Tenga en cuenta que las constantes de cadena deben ir entre comillas o apdstrofes
y que las constantes numéricas se deben escribir en formato americano, con el punto como
separador de la parte decimal. La variable resultante se llama 7_COV _y se debe incluir como una
covariable en el modelo de regresion de Cox.
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Para calcular una covariable dependiente del tiempo

» En los menus, seleccione:

Analizar > Supervivencia > Cox con covariable dep. del tiempo...

Figura 15-1

Cuadro de didlogo Calcular covariable dependiente del tiempo

[ Calcular covariable dependiente del tiempo

&5 Time [T_]

f Edad en arfios [edad)]
f Cataatia de edad [eda...
& Estado civil [ecivil

,{I Estatus social [clazeso]
d:l Mivel de educacidn [ed]
‘gﬁ Empleado [emplea]

f Género [genera]

‘f Impuesta fianza [fianza)
& Rehabiltado [rehah]

.gﬁ Segunda condena [co...

d:l Garvedad del primer d...
f Primer delito violerdo [v...

f Segundo arresto [arre...

+

Expresion para T_COW

T_*edad

'
'

=

EEE&
EEE
COEBE)

(33 3 3]
F

OEOE)
EEGE]

Eliminar

f Tiethpo hasta el segun...
d:l Gravedad del zegundo...
f Segundo delito violento...

Grupo de funciones:

Todo =
Aritmeticas

FD& v FDA no certracs
Conversion

Fechahora actual -

Funciones y varishles especiales:

I

[Eestablecer][ Cancelar ][ AyLicla ]

» Introduzca una expresion para la covariable dependiente del tiempo.

» Seleccione Modelo para continuar con la regresion de Cox.

Nota: Asegurese de incluir la nueva variable T COV_ como covariable en el modelo de regresion

de Cox.

Si desea obtener mds informacion, consulte el tema Andlisis de regresion de Cox en el capitulo 14

el p. 156.

Regresion de Cox con covariables dependientes del tiempo: Funciones adicionales

El lenguaje de sintaxis de comandos permite especificar multiples covariables dependientes del
tiempo. Dispone ademas de otras funciones de sintaxis de comandos para la regresion de Cox
con o sin covariables dependientes del tiempo.

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




Apéndice

A

Esquemas de codificacion de
variables categoricas

En muchos procedimientos, se puede solicitar la sustitucion automatica de una variable
independiente categdrica por un conjunto de variables de contraste, que se podran introducir o
eliminar de una ecuacién como un bloque. Puede especificar como se va a codificar el conjunto de
variables de contraste, normalmente en el subcomando CONTRAST. Ese apéndice explica e ilustra
el funcionamiento real de los distintos tipos de contrastes solicitados en CONTRAST.

Desviacion

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

media ( Uk 1/k 1k k)
gl(l)  (1-Vk ~1k Uk —l/k)
gl(2) (-Uk  1-V/k Uk —l/k)

gl(k-1) (~1/k ~1/k -1k -lk)

donde £ es el numero de categorias para la variable independiente y, por defecto, se omite la
ultima categoria. Por ejemplo, los contrastes de desviacion para una variable independiente con
tres categorias son los siguientes:

(173 1/3 1/3)
(273 -1/3 -1/3)
(-173 2/3 -1/3)

Para omitir una categoria distinta de la lltima, especifique el nlimero de la categoria omitida entre
el paréntesis que sucede a la palabra clave DEVIATION. Por ejemplo, el siguiente subcomando
obtiene las desviaciones para la primera y tercera categorias y omite la segunda:

/CONTRAST (FACTOR) =DEVIATION (2)

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

(173 1/3 1/3)
(273 -1/3 -1/3)
(-173 -1/3 2/3)
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Simple

Contrastes simples. Compara cada nivel de un factor con el ultimo. La forma de la matriz general es

media  ( U/k 1k Uk k)
gl(1) (1 0 0 -1)
gl(2) (0 1 0 -1)

gl(k—l)' (0 0 1 1)

donde £ es el nlimero de categorias para la variable independiente. Por ejemplo, los contrastes
simples para una variable independiente con cuatro categorias son los siguientes:

(1/4 1/4 1/4 1/4)
(1 0 0 1)
(0 1 0 -1)
(0 0 1 1)

Para utilizar otra categoria en lugar de la Gltima como categoria de referencia, especifique entre
paréntesis tras la palabra clave SIMPLE el numero de secuencia de la categoria de referencia, que
no es necesariamente el valor asociado con dicha categoria. Por ejemplo, el siguiente subcomando
CONTRAST obtiene una matriz de contraste que omite la segunda categoria:

/CONTRAST (FACTOR) = SIMPLE (2)

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

(1/4 1/4 1/4 1/4 )
(1 -1 0 0)
(0 -1 1 0)
(0 -1 0 1)

Helmert

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

media  ( lk 1k 1/k k)
gl(1) (1 —lk-1) “Uk-1)  —1/(k-1))
gl(2) (0 1 ~U(k-2)  -1/(k-2))

gl(k—Z). (0 0 1 -12 -12

gl(k—=1) (0 0 1 1)
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donde £ es el nimero de categorias de la variable independiente. Por ejemplo, una variable
independiente con cuatro categorias tiene una matriz de contraste de Helmert con la siguiente

forma:
(1/4 1/4 1/4 1/4)
(1 ~1/3 ~1/3 -1/3)
(0 1 -1/2 -1/2)
(0 0 1 -1)
Diferencia

Diferencia o contrastes de Helmert inversos. Compara categorias de una variable independiente con
la media de las categorias anteriores de la variable. La forma de la matriz general es

media ( 1k 1/k 1/k 1/k )
gl(1) (-1 1 0 0)
gl(2) (-12 -1/2 1 0)
gl(kfl). (~1/(k-1) —l/(k—l). ~1/(k-1) 1)

donde £ es el nimero de categorias para la variable independiente. Por ejemplo, los contrastes de
diferencia para una variable independiente con cuatro categorias son los siguientes:

(1/4 1/4 1/4 1/4)

(-1 1 0 0)

(-1/2 -1/2 1 0)

(-173 -1/3 ~1/3 1)
Polinomico

Contrastes polinomicos ortogonales. El primer grado de libertad contiene el efecto lineal a través de
todas las categorias; el segundo grado de libertad, el efecto cuadratico, el tercer grado de libertad,
el clibico, y asi sucesivamente hasta los efectos de orden superior.

Se puede especificar el espaciado entre niveles del tratamiento medido por la variable
categorica dada. Se puede especificar un espaciado igual, que es el valor por defecto si se omite la
métrica, como enteros consecutivos desde 1 hasta &, donde & es el nimero de categorias. Si la
variable fdrmaco tiene tres categorias, el subcomando

/CONTRAST (DRUG) =POLYNOMIAL

es idéntico a
/CONTRAST (DRUG) =POLYNOMIAL (1,2, 3)
De todas maneras, el espaciado igual no es siempre necesario. Por ejemplo, supongamos

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

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

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

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

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

Los contrastes polinomicos son especialmente utiles en contrastes de tendencias y para
investigar la naturaleza de superficies de respuestas. También se pueden utilizar contrastes
polinémicos para realizar ajustes de curvas no lineales, como una regresion curvilinea.

Repetido

Compara niveles adyacentes de una variable independiente. La forma de la matriz general es

media  (lk Uk 1k Vk k)
gl(1) (1 -1 0 0 0)
gl(2) (0 1 -1 0 0)

gl(k-1) (0 0 0 1 -1)

donde £ es el nimero de categorias para la variable independiente. Por ejemplo, los contrastes
repetidos para una variable independiente con cuatro categorias son los siguientes:

(U4 14 U4 14)

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

Estos contrastes son 1tiles en el analisis de perfiles y siempre que sean necesarias puntuaciones de
diferencia.

Especial

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



169

Esquemas de codificacion de variables categdricas

Las restantes filas de la matriz contienen los contrastes especiales que indican las
comparaciones deseadas entre categorias de la variable. Normalmente, los contrastes ortogonales
son los mas utiles. Este tipo de contrastes son estadisticamente independientes y son no
redundantes. Los contrastes son ortogonales si:

m Para cada fila, la suma de los coeficientes de contrastes es igual a cero.

m  Los productos de los correspondientes coeficientes para todos los pares de filas disjuntas
también suman cero.

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

(1 1 1 1) ponderaciones para el calculo de la media
(3 -1 -1 -1) compare 1° con 2° hasta 4°

(0 2 -1 -1) compare 2° con 3"y 4°

(0 0 1 -1) compare 3° con 4’

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

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

Para LOGLINEAR, es necesario especificar:

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

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

Filas 2 y 3: (3)(0) + (=1)(2) + (=D)(=1) + (-1)(=1) = 0
Filas 2 y 4: (3)(0) + (=1)(0) + (=1)(1) + (=1)(=1) = 0
Filas 3y 4: 0)(©0) +(2)(0) + D) + 1)) =0

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

Indicador

Codificacion de la variable indicadora. También conocida como variable auxiliar o dummy, no esta
disponible en LOGLINEAR o MANOVA. El nimero de variables nuevas codificadas es &~1. Los
casos que pertenezcan a la categoria de referencia se codificaran como 0 para las k—variables 1.
Un caso en la categoria i¢siMa se codificara como 0 para todas las variables indicadoras excepto
la i¢sima_que se codificara como 1.
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Estructuras de covarianza

Esta seccion ofrece informacion adicional sobre las estructuras de covarianza.

Dependencia Ante: Primer orden. Esta estructura de covarianza tiene varianzas heterogéneas y
correlaciones heterogéneas entre los elementos adyacentes. La correlacion entre dos elementos
que no son adyacentes es el producto de las correlaciones entre los elementos que se encuentran
entre los elementos de interés.

2

01 0201P1  0301P1P2 0401010203
090101 0'% 030202 T40202P3
03010102 030902 0§ 040303
O401p1p2p3  T40202P3  0403P3 o}

AR(1). Se trata de una estructura autorregresiva de primer orden con varianzas homogéneas. La
correlacion entre dos elementos es igual a rho en el caso de elementos adyacentes, p? cuando se
trata de elementos separados entre si por un tercero, y asi sucesivamente. p esta limitado de
manera que —1<p<l1.

1 p P P

2

o2 p2 1 p p
rp L p
peopm op 1

AR(1): Heterogénea. Se trata de una estructura autorregresiva de primer orden con varianzas
heterogéneas. La correlacion entre dos elementos es igual a p en el caso de elementos adyacentes,
p2 cuando se trata de dos elementos separados entre si por un tercero, y asi sucesivamente. p esta
limitado y debe estar comprendido entre —1 y 1.

U% 0201p 0301/32 0’401/33
g201p 0’% 030320 0’40’2,02
030'1/)2 agoap U§ 0403p
0401 p3 0402,02 a403p0 O'z

ARMA(1,1). Se trata de una estructura de media movil autorregresiva. Tiene varianzas homogéneas.
La correlacion entre dos elementos es igual a ¢*p en el caso de elementos adyacentes, ¢*(p2) en
el caso de elementos separados por un tercero, y asi sucesivamente. p y ¢ son los parametros
autorregresivo y de media moévil, respectivamente, y sus valores deben estar comprendidos entre
—1 y 1 (ambos incluidos).
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L ¢p ¢p* op°

2l op 1 op op°

op* Pp 1 dp
op° ¢p® dp 1

Simetria compuesta. Esta estructura tiene una varianza y una covarianza constantes.

g

02-1'0% o1 o1 o1
o1 02+0% o1 o1
o1 01 024—0% ol
01 o1 o1 02+U%

Simetria compuesta: Métrica de correlacion. Esta estructura de covarianza tiene varianzas y
correlaciones homogéneas entre los elementos.

L pp p
2P 1 pop
p p 1 p
p p p 1

Simetria compuesta: Heterogénea. Esta estructura de covarianza tiene varianzas heterogéneas y
una correlacion constante entre los elementos.

2
0] 0201p 0301p 0401p
2
g201p a5 g3020 0402p0
2
0301p 0302p o3 0403p

2
0401 C402p 0O403p0 0y

Diagonal. Esta estructura de covarianza tiene varianzas heterogéneas y una correlacion cero
entre los elementos.

o2 0 0 O
0 o2 0 O
0 0 o2 0
0 0 0 o2

Factor analitico: Primer orden. Esta estructura de covarianza tiene varianzas heterogéneas que estan
compuestas de un término que es heterogéneo en los elementos y un término que es homogéneo
en los elementos. La covarianza entre dos elementos es la raiz cuadrada del producto de sus
términos de varianza heterogéneos.

M4d A AsA o Aad
Ao A1 )\% +d  Aghe A9
A3A1 PERY )\% +d M3
MA M A3 A2 +d
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Factor analitico: Primer orden, Heterogéneo. Esta estructura de covarianza tiene varianzas
heterogéneas que estan compuestas de dos términos que son heterogéneos en los elementos. La
covarianza entre dos elementos es la raiz cuadrada del producto del primero de sus términos
de varianza heterogéneos.

M4di XA A AN
Ao )\% + ds A3 A9
Az Ao )\% + d3 Agh3
pYPYI MA2 Ay Al dy

Huynh-Feldt. Se trata de una matriz “circular” en la que la covarianza entre dos elementos es igual a
la media de las varianzas menos una constante. Ni las varianzas ni las covarianzas son constantes.
O'f —&—ai

2 2 2 2
o1 +05 g1 +0;

o2 “ol ) ~ — A
oit+ol \ O'% aggag Y oi+o; A
oitos _y\  Oatoi ) o2 aaroi
2 2 2 2 2 2
aitoy gatoy gstoy 2

3 A 5 A 3 A oy

Identidad escalada. Esta estructura tiene una varianza constante. Se asume que no existe
correlacion alguna entre los elementos.

Toeplitz. Esta estructura de covarianza tiene varianzas homogéneas y correlaciones heterogéneas
entre los elementos. La correlacion entre elementos adyacentes es homogénea en pares de
elementos adyacentes. La correlacion entre elementos separados por un tercero vuelve a ser
homogénea, y asi sucesivamente.

1 p1 p2 p3
G2l 1 oprop2
p2 11 p;
ps p2 p1 1

Toeplitz: Heterogénea. Esta estructura de covarianza tiene varianzas heterogéneas y correlaciones
heterogéneas entre los elementos. La correlacion entre elementos adyacentes es homogénea en
pares de elementos adyacentes. La correlacion entre elementos separados por un tercero vuelve a
ser homogénea, y asi sucesivamente.

0% 0201pP1 0301P2 040103
O901p1 O3 0309p1 0402p9
O301p2  O302p1 O3 0403p1
0401p3  Oa02py  O403p1 O3

Sin estructura. Es una matriz de covarianzas completamente general.



173

Estructuras de covarianza

ol on o3 onm
021 03 032 Oa2
031 O3 03 Oa3
o4 O42 043 OF

Sin estructura: Métrica de correlacion. Esta estructura de covarianza tiene varianzas heterogéneas
y correlaciones heterogéneas.

U% 0201021 0301P31 0401pP41
0201021 0% 0302032 0402042
0301P31 0302032 0% 0403043
0401p41 040242 0403p43 O

Componentes de la varianza. Esta estructura asigna una estructura de identidad escalada (ID) a
cada uno de los efectos aleatorios especificados.
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