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Prefacio

SPSS 15.0 es un sistema global para el analisis de datos. El mddulo adicional opcional SPSS
Modelos avanzados proporciona las técnicas de andlisis adicionales que se describen en este
manual. El médulo adicional Modelos avanzados se debe utilizar con el sistema Base de SPSS
15.0 y esta completamente integrado en dicho sistema.

Instalacion

Para instalar SPSS Modelos avanzados médulo adicional, ejecute el Asistente para autorizacion
de licencia utilizando el codigo de autorizacion que le envidé SPSS Inc. Para obtener mas
informacion, consulte las instrucciones de instalacion proporcionadas con SPSS Modelos
avanzados modulo adicional.

Compatibilidad

SPSS esté disefiado para ejecutarse en gran cantidad de sistemas de ordenadores. Consulte las
instrucciones de instalacion entregadas con su sistema para obtener informacion especifica acerca
de los requisitos minimos y los recomendados.

Nimeros de serie

El nimero de serie es su numero de identificacién con SPSS Inc. Necesitara este nimero cuando
se ponga en contacto con SPSS Inc. para recibir informacion sobre asistencia, formas de pago o
actualizacion del sistema. El numero de serie se incluye en el sistema Base de SPSS.

Servicio al cliente

Si tiene cualquier duda referente a la forma de envio o pago, pdngase en contacto con su oficina
local, que encontrara en la pagina Web de SPSS en http://www.spss.com/worldwide. Tenga
preparado su numero de serie para identificarse.

Cursos de preparacion

SPSS Inc. ofrece cursos de preparacion, tanto publicos como in situ. En todos los cursos habra
talleres précticos. Estos cursos tendran lugar periddicamente en las principales capitales. Si
desea obtener mas informacion sobre estos cursos, pongase en contacto con su oficina local que
encontrara en la pagina Web de SPSS en http://www.spss.com/worldwide.



Asistencia técnica

El servicio de asistencia técnica de SPSS esta 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 SPSS o sobre la instalacion en alguno de los
entornos de hardware admitidos. Para ponerse en contacto con el servicio de asistencia técnica,
consulte la pagina Web de SPSS en http://www.spss.com, o pongase en contacto con la oficina
mas cercana, que encontrara en la pagina Web de SPSS en http://www.spss.com/worldwide.
Tenga preparada la informacion necesaria para identificarse personalmente, a su organizacion y
el numero de serie de su sistema.

Publicaciones adicionales

Puede adquirir copias adicionales de los manuales de los productos de SPSS directamente de
SPSS Inc. Visite la seccion Store de la pagina Web de SPSS en http://www.spss.com/estore o
poéngase en contacto con su oficina de SPSS local que encontrara en la pagina Web de SPSS en
http://www.spss.com/worldwide. Para pedidos telefonicos en Estados Unidos y Canada, llame a
SPSS Inc. al 800-543-2185. Para pedidos telefonicos desde otros paises, pongase en contacto con
la oficina mas cercana que encontrara en la pagina Web de SPSS.

SPSS Statistical Procedures Companion, por Marija Norusis, ha sido publicado por Prentice
Hall. Se prevé una nueva version de este libro, actualizado para SPSS 15.0. El libro SPSS
Advanced Statistical Procedures Companion, que también se basa en SPSS 15.0, se publicara
muy pronto. El libro SPSS Guide to Data Analysis para SPSS 15.0 también esta en proceso de
desarrollo. Las publicaciones anunciadas de forma exclusiva por Prentice Hall estaran disponibles
en la pagina Web de SPSS en http://www.spss.com/estore (seleccione su pais de origen y pulse
en Books).

Diganos su opinion

Sus comentarios son importantes. Haganos saber su experiencia con los productos SPSS. Nos
interesa especialmente recibir noticias sobre aplicaciones nuevas e interesantes para SPSS
Modelos avanzados modulo adicional. Envienos un correo electronico a suggest@spss.com o
escriba a SPSS Inc., Attn.: Director of Product Planning, 233 South Wacker Drive, 11th Floor,
Chicago, IL 60606-6412, EE.UU.

Acerca de este manual

Este manual es la documentacion de la interfaz grafica del usuario para los procedimientos
incluidos en SPSS Modelos avanzados modulo adicional. Las ilustraciones de los cuadros de
dialogo estan tomadas de SPSS para Windows. Los cuadros de didlogo de los demas sistemas
operativos son similares. La informacion detallada sobre la sintaxis de comandos para SPSS
Modelos avanzados modulo adicional estd disponible en dos formatos: integrada en el sistema de
ayuda global y como un documento independiente en formato PDF en la referencia de sintaxis de
comandos (SPSS 15.0 Command Syntax Reference), disponible en el menu Ayuda.
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Como ponerse en contacto con SPSS

Si desea pertenecer a nuestra lista de correo, péngase en contacto con nuestras oficinas que
encontrara en la pagina Web en http://www.spss.com/worldwide.
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Capitulo

Introduccion a SPSS Modelos
avanzados

La opcién SPSS Modelos avanzados 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 corelacionada y no constante. El modelo lineal mixto proporciona, por
tanto, la flexibilidad necesaria para modelar no s6lo 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 solo 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 categdrica y uno o mas predictores categoricos.

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
distribucion 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.



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 distribucién conjunta de variables
dependientes. Asimismo puede investigar las interacciones entre los factores y también los
efectos individuales de los factores. Ademas, se pueden incluir los efectos de las covariables y
las interacciones de covariables con los factores. Para el andlisis 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 numero 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 andlisis 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. Ademads, 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 andlisis de minimos cuadrados ponderados (MCP), por ejemplo
para compensar la distinta precision de las medidas.
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Anélisis MLG multivariante

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.

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 F 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 t 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 categodricos y pueden
tener valores numéricos o valores de cadena de hasta ocho caracteres. 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 tnica, 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

Elija en los menus:

Analizar
Modelo lineal general
Multivariante...
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Capitulo 2
Figura 2-1
Cuadro de didlogo Multivariante
+ Multivariante
Dependientes: Madela... |
@ Resistencia a s &
(] | sito o] 3 Contastes.. |
< Opacidad [Dpa[;l a7
Grificos... |
Factores fijps: Poct b
B —— t |
@ Estrusion [estius] -
E @ Cantidad de aditive Guardar... |
Opciones... |
Covaniables:
Ponderacion MCE:

Aceptar I Pegar |Eestablecer| 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 diglogo MLG Multivariante: Modelo

— Ezpecificar madelo
™ Factorial completo

Continuar

Cancelar

Factores v covanables:

estruz(F)
aditivolF)

i

Ayuda

Canstruir kerminos

Ilnteraccién 'I

Suma de cuadrados: ITipo I ‘I W Incluir la intersecsion en &l modelo

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.
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Anélisis MLG multivariante

Factores y Covariables. Muestra una lista de los factores y las covariables, etiquetando con (F) los
factores fijos y con (C) 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 sélo 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.

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

®  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 Il. Este método calcula cada suma de cuadrados del modelo considerando solo 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 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 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:

®  Cualquiera de los modelos que aparecen en los tipos [ 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 F no esta contenida en cualquier otro efecto, entonces Tipo IV =
Tipo III = Tipo II. Cuando F est4 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.

MLG Multivariante: Contrastes

Figura 2-3
Cuadro de didlogo MLG Multivariante: Contrastes

Multivariante: Contrastes E
B _ | Cantinuar

Cancelar

Apuda |
"Cambiar contraste

aditivo[Minguno]

Contraste: INinguno vI Qambiarl

[Categariade referencia: £ Wibna £ Firera
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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 hipotesis 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,
SPSS 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 t 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 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 Gltimo) con la media de los
niveles siguientes.

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.
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Graficos de perfil de MLG multivariante

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

Multivariante: Graficos de perfil

Factores: Eie honzontal: Continuar I

aditiva Cancelar |
Lineas distintas:

| Apuda |
Graficos digtintos:

M —

Graficos: Ariadi | [Eamtiar | il

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 inico
factor. Las lineas no paralelas indican una interaccion.

Figura 2-5
Gréfico no paralelo (izquierda) y gréfico paralelo (derecha)
8.5 85
8.0 K 80
75 K4 75
70 ] 70 -
= 65 = 654,
2 a0 Z 60 -
85 a5
5.0 . 50 .
1 2 3 1 2 3
S “arl

Después de especificar un grafico mediante la seleccion de los factores del eje horizontal y, de
manera opcional, los factores para distintas lineas y gréficos, el grafico deberd afiadirse a la
lista de graficos.
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MLG multivariante: Comparaciones post hoc

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

Multivariante: Comparaciones miltiples post hoc para las medias observadas B

Factores: Contrastes post hoc para: .
Comtinuar

Cancelar |
Lypuda |

estius

aditivo E

—Asumiendo vananzas iguales
[ DMS ™ 5K [~ Waller-Duncan
[~ Bonterani I~ Tukey Tiazade encresbipe el 100
™ Sidak ™ Tukeyb ™ Dunrett
I Scheffe I Duncan [Eateqaria de contil; IUItima 'l
T BEGMWF [~ GT2 de Hochberg [Eantraste
M REGWD ™ Gabriel ’Vﬁ' Bilaterall €1 < Eantal ) > Eomtiel

— Mo asumiendo vananzas iguales

[ T2 de Tamhane [~ T3 de Dunnett [T Games-Howel [ Cde Dunnstt

Pruebas de comparaciones miltiples 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 t 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 nimero 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 moédulo 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 tamaiios de las
casillas son desiguales. La prueba de Gabriel se puede convertir en liberal cuando los tamafios de
las casillas varian mucho.

La prueba t de comparacion multiple por parejas de Dunnett compara un conjunto de
tratamientos con una media de control simple. La tltima categoria es la categoria de control por
defecto. Si lo desea, puede seleccionar la primera categoria. Asimismo, puede elegir una pruecba
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.
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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 F 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 t), T3 de Dunnett (prueba de comparacion por
parejas basada en el modulo maximo estudentizado), prueba de comparacion por parejas de
Games-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 solo 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 t 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: Guardar

Figura 2-7
Cuadro de didlogo Guardar

Medidas repetidas: Guardar
Walores pronosticados Residuns
[ Mo tipificadas [ Mo tipificadaos
[ Eror tipico [ Tipificados
[] Estudentizados

Diagndsticos

. . [ Eliminados
[] Distancia de Cook

[ alores de influencia

Estadisticos de los cosficientes
Crear coeficientes de los estadisticos

(%) Crear un nuevo conjunto de datos

Mombre de conjunto

de datos: alm_coeffients

() Ezcribir un nuevo archivo de datos

| Cantinuar | ’ Cancelar ] [ Ayuda ]

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 SPSS, 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. Los valores pronosticados no tipificados ponderados. Sélo estan disponibles si se
selecciond previamente una variable de ponderacion WLS.

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. Medida de cuanto cambiarian los residuos de todos los casos si se
excluyera un caso determinado 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. Los valores de influencia no centrados. La influencia relativa de cada
observacion sobre 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, contara ademads con residuos
no tipificados ponderados.
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No tipificados. Diferencia entre un valor observado y el valor pronosticado por el modelo.

Ponderados. Los residuos no tipificados ponderados. Sélo estan disponibles si se selecciono
previamente una variable de ponderacion WLS.

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 ese caso se excluye del calculo de los coeficientes
de regresion. Es 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 pardmetros del modelo en un nuevo conjunto de datos de la sesion actual o un archivo

de datos externo con formato SPSS. Asimismo, para cada variable dependiente habra una fila
de estimaciones de los parametros, una fila de valores de significacion para los estadisticos

t 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 este archivo matricial en otros procedimientos que lean un archivo matricial
de SPSS.

MLG Multivariante: Opciones

Figura 2-8
Cuadro de didglogo MLG Multivariante: Opciones
Multivariante: Opciones [ x|
— Mediaz marginales estimadas
Factares e interac. de los factores: Mostrar laz mediaz para:
estrus E
aditivo
estus*aditivo
[~ Comparar loz efectos principales
Aijuste dellintenyala de cotfiatza:
IDMS [minguna) j
Fostrar
[~ Estadisticos descriptivos [~ Matiz de transformacisn
[T Estimaciones del tamafio del efectn ™ Pruebas de homogeneidad
™ Patencia observada ™ Diagramas de dispersidn = nivel
[~ Estimaciones de los pardmetros [T Gréaficos de los residuns
™ Matrices SCPC ™ Prusha de falta de ajuste
[~ Matriz SCPC residual [~ Funcion estimable general
Mivel de significacion: I,DE Los intervalos de confianza son del 953

Eontinuall Eancelall Apuda |

Este cuadro de didlogo contiene estadisticos opcionales. Los estadisticos se calculan utilizando
un modelo de efectos fijos.
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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 sélo 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
tamano 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 hipdtesis
alternativa se ha establecido basdndose en el valor observado. Seleccione Estimaciones de los
parametros para generar las estimaciones de los parametros, los errores tipicos, las pruebas t, los
intervalos de confianza y la potencia observada para cada prueba. Se pueden mostrar Matrices
SCPC de error y de hipotesis 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 Gréaficos 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 fttiles 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 hipdtesis 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.
El lenguaje de comandos de SPSS también permite:

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

Especificar contrastes de los efectos respecto a una combinacion 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 CRITERIA).

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

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

Especificar la métrica para los contrastes polindomicos (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
de SPSS (SPSS Command Syntax Reference).
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MLG Medidas repetidas

El procedimiento MLG Medidas repetidas proporciona un analisis de varianza cuando se toma la
misma medida varias veces a cada sujeto o caso. Si se especifican factores inter-sujetos, éstos
dividen la poblacién 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 niumero 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 andlisis 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
hipdtesis 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

15
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para una determinada tarea de aprendizaje y se registra el nimero de errores por ensayo. Los
errores de cada ensayo se registran en variables distintas y se define un factor intra-sujetos
(ensayo) con 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 Il 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 F

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 t 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 categdricos y pueden
tener valores numéricos o valores de cadena de hasta ocho caracteres. Los factores intra-sujetos
se definen en el cuadro de didlogo 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 nimero de medidas de cada sujeto es igual al producto
del namero de niveles de cada factor. Por ejemplo, si las mediciones se tomaran en tres momentos
diferentes del dia durante cuatro dias, el nimero 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 distribucion 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).
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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
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 s6lo 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

Definicion de factor[es] de medidas repetidas

Mombre del factor intra-sujetos: ||— Diefinir
Mimero de niveles: I— Restablecer
i I tiernpa(3] Cancelar

(Camitiar | Apuda
B e | Medida »»

4l

Escriba un nombre para el factor intra-sujetos y su numero de niveles.
Pulse en Anadir.

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.
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» Pulse en Anadir.

Después de definir todos los factores y las medidas:

» Pulse en Definir.

Figura 3-2
Cuadro de didglogo MLG Medidas repetidas
@ Substancia [droga] Yanables intra-sujetos  [hiempol: Aceptar

<@ Respiracion, tiempo 1 |

@ Respiracion, tiempo 2 | —3—%12%:22% Pzl

FlEELL

L X Fiespiracicn, tiermpo = " (A pulsa) Bestablecer
< Pulso, tiempo 1 [pulso _ 7 [lresp)

& Pulso, t?empo 2 [pulsof :3:%:223 Ceneek;
4 Pulso, tiempo 3 [pulse: Apuda

Factores inter-sujetos:

LCovaniables:

Modela... | Eontrasles...l Gréaficos... | Poslboc...l Guardar... | Qpciones...l

» Seleccione en la lista una variable dependiente que corresponda a cada combinacién 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 dialogo 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 en 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.

Para utilizar Medidas repetidas, debera definir los datos correctamente. Los factores
intra-sujetos deben definirse en este cuadro de dialogo. 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
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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 dialogo principal, las variables pesol, ..., pesoS se
utilizan para asignar los cinco niveles de semana. La variable del archivo de datos que agrupa
a hombres y mujeres (Sex0) 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

Medidas repetidas: Modelo E2
— E specificar modelo

£ Factorial completo v F

Intra-sujetos: Modelo intra-sujetos: Cancelar |
tiempo Ayuda |

Construir kerminos

nter-sujetos: Modelo inter-sujetos:

IInteraccién j

Suma de cuadrados: ITipo Il 'I

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. Las covariables aparecen con una (C).

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 analisis.

Suma de cuadrades. 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.
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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 cuddruples 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 sélo 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.

B Un modelo de regresion polindmica 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 estd 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 solo 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 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,
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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:

® Cualquiera de los modelos que aparecen en los tipos I y I1.

m  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 F 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 diglogo MLG Medidas repetidas: Contrastes

Medidas repetidas: Contrastes
_ | Continuar
droga[Nlnguno] Cancelar
Apuda

Contraste: INingunD 'l Qambiarl

Cateqoria de referercia: . Ultima £ Brimera

"Cambiar contraste

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 hipotesis se basa en la hipotesis nula LBM = 0, donde L es la matriz de
coeficientes de contraste, B es el vector de parametros y M es la matriz promedio que corresponde
a la transformacion promedio para la variable dependiente. Puede mostrar esta matriz de
transformacion seleccionando la opcidén Matriz de transformacion 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, SPSS 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.
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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 ultima
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 Gltimo) con la media de los
niveles siguientes.

Repetidas. Compara la media de cada nivel (excepto el ultimo) 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.

MLG Medidas repetidas: Graficos de perfil

Figura 3-5
Cuadro de didlogo Medidas repetidas: Graficos de perfil

Medidas repetidas: Graficos de perfil

Factores: Eje horizontal: Continuar I

dona |
tiempo Cancelar |

Lineas distintas:
| Ayuda |

Gréficos distintos:

M —

Graficos: Ariadin | [Eambiar | Earran

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

Figura 3-6
Gréafico no paralelo (izquierda) y grafico paralelo (derecha)
8.5 85
8.0 K 80
75 K4 75
70 ] 70 -
= 65 = 654,
2 a0 Z 60 -
85 a5
5.0 . 50
1 2 3 1 2 3
S “arl

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 Medidas repetidas: Comparaciones post hoc

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

Medidas repetidas: Comparaciones multiples post hoc para las medias observa...

Factores: Contrastes pozt hoo para;
- Cantiriar
Cancelar |
Ayuda |

—Asumiendo vananzas iguales
I~ DMS ™ 5-HEK I Waller-Duncan
[ Bonferoni I Tukey Tazade enares bpo [pe 1 I'IUU
I Sidak ™ Tukepb Ol Dt
™ Scheffe I Duncan Categaria de cortiol: IUltima 'l
I BEGWF [T GT2 de Hochberg [Eortraste
T REGWE I~ Gabriel ’75' Bilaterall €51 ¢ Eontal 515 Eantnel

— Mo azumiends varianzas iguales

™ T2 de Tamhane [T T3 de Dunnett [T Games-Howel [ Cde Dunnett

Pruebas de comparaciones maltiples 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
comparacién multiple muy utilizadas. La prueba de Bonferroni, basada en el estadistico t de
Student, corrige el nivel de significacién observado por el hecho de que se realizan comparaciones
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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 nimero 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 tamaiios de las
casillas son desiguales. La prueba de Gabriel se puede convertir en liberal cuando los tamaiios de
las casillas varian mucho.

La prueba t de comparacion multiple por parejas de Dunnett compara un conjunto de
tratamientos con una media de control simple. La tltima categoria es la categoria de control por
defecto. Si lo desea, puede seleccionar la primera categoria. Asimismo, puede elegir una prucba
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 tamaiio 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 F y R-E-G-W Q se basa en un rango
estudentizado. Estas pruebas son més 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 t), T3 de Dunnett (prueba de comparacion por
parejas basada en el modulo maximo estudentizado), prueba de comparacion por parejas de
Games-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.
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La prueba de comparacion multiple por parejas de la diferencia menos significativa (DMS)
es equivalente a varias pruebas t 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.

MLG medidas repetidas: Guardar

Figura 3-8
Cuadro de didlogo MLG Medidas repetidas: Guardar
Medidas repetidas: Guardar
alores pronosticados Residuos
[ Mo tipificados [ Mo tipificados
[ Errar tipico [ Tipificados
R [] Egtudentizadns
Diagndsticos
[] Distancia de Codk [] Eliminages

[ alores de influsncia

Estadisticos de los coeficientes
Crear coeficientes de los estadisticos

(%) Crear un nuevo conjunto de datos

Mombre de conjunto

de datas: glrn_coeficientes

() Escribir un nueva archivo de datos

Continuar ] [ Cancelar ] [ Apuda

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 SPSS, guardelos en el archivo de datos actual.

Valores pronosticades. 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.
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Distancia de Cook. Medida de cuanto cambiarian los residuos de todos los casos si se
excluyera un caso determinado del célculo de los coeficientes de regresion. Una Distancia de
Cook grande indica que la exclusion de ese caso del célculo de los estadisticos de regresion
hara variar substancialmente los coeficientes.

Valores de influencia. Los valores de influencia no centrados. La influencia relativa de cada
observacion sobre 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.

No tipificados. Diferencia entre un valor observado y el valor pronosticado por el modelo.

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

Estudentizados. 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.

Eliminades. Residuo para un caso cuando ese caso se excluye del célculo de los coeficientes
de regresion. Es 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 t 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 un archivo matricial de SPSS. 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 denominacién de variables de SPSS.
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MLG Medidas repetidas: Opciones

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

Medidas repetidas: Opciones E

— Mediaz marginales estimadas

Factores e interacciones de los factores:  Mostrar Jag medias para:
[GLOBAL]

tenzidn E
tiempo

tenzidn tiempo

W Comparar los efectos principales

Ajuzste del intervala de confianza:

IDMS [hihguta) j

r Mostrar

[~ Estadisticos descriptivos [T Matriz de hansformacion

[~ Estimaciones del tamafio del efectn I~ | Fruehas de famogeneidad

[~ Patencia obeervada I™ | Diagamas de dispersion & mivel

[ Estimaciones de los pardmetros [T Gréficos de los residuns

[~ Matrices SCPC [~ Prueba de falta de ajuste

™ Matriz SCPC residual ™ Funcidn estimable general
Mivel de significacian: I,DE Los intervalos de confianza son del 95%

Eontinuarl Eancelarl Apuda |

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. Scleccione 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
tamano 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 hipdtesis
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 t, los
intervalos de confianza y la potencia observada para cada prueba. Se pueden mostrar Matrices
SCPC de error y de hipotesis y la Matriz SCPC residual mas la prueba de esfericidad de Bartlett de
la matriz de covarianzas residual.
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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 ttiles 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 funcién estimable general permite construir pruebas de hipdtesis 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.

Funciones adicionales del comando GLM

Estas funciones se pueden aplicar a los andlisis univariados, multivariados o de medidas repetidas.
El lenguaje de comandos de SPSS también permite:

m  Especificar efectos anidados en el disefio (utilizando el subcomando DESIGN).

m  Especificar contrastes de los efectos respecto a una combinacion 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 CRITERIA).

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

m  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).

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

m  Especificar nombres para las variables temporales (utilizando el subcomando SAVE).

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

B 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
de SPSS (SPSS Command Syntax Reference).
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Analisis de componentes de Ila
varianza

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 atencién para reducir la
varianza.

Se dispone de cuatro métodos diferentes para estimar las componentes de la varianza:
estimador minimo no cuadratico insesgado (EMNCI, MINQUE), analisis de varianza (ANOVA),
maxima verosimilitud (MV, ML) y méaxima 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 Ponderacion MCP permite especificar una variable usada para aplicar a las
observaciones diferentes ponderaciones para un andlisis ponderado; por ejemplo, para compensar
la distinta 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 poblacién 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 caracteres. 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 parametros 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.

30
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El término residual también tiene una media de cero y una varianza constante finita. No tiene
correlacion con respecto a los parametros 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.

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 parametro 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

» Elija en los menus:

Analizar
Modelo lineal general
Componentes de la varianza...

Figura 4-1
Cuadro de didlogo Componentes de la varianza
« Componentes de la varianza E2
Dependiente:
I@ Mirutos de duracidn di 5
'egar |
Factores fijps: F—
Bestablecer |
Cancelar |
Factores aleatorios Apuda |
n & Homo [hamo] -
- @ Temperatura ["C] [t
LCovaniables:
Fonderacian b CE:
|
Modelo... | Opciohes... | Guardar... |

» Seleccione una variable dependiente.

» Seleccione variables para Factores fijos, Factores aleatorios y Covariables, en funcion 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 vananza: Modelo
— Ezpecificar modelo -
" Factorial completo {* Personalizado \wl
C |
Factores y covarniables: HModelo: ﬂl
hamefA1 harnalé] Apuda |
temp(A,) temp(s]

Canstruir téminos

I Efectos princip. - I

IV Incluir la interseccidn en el modelo

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. Los factores y covariables aparecen en la lista con una (F) para un factor
fijo, una (R) para un factor aleatorio o una (C) para una covariable.

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.
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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Componentes de la varianza: Opciones

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

: Componentes de la vananza: Opciones

" EMMCI " Méawima verozsimilitud

HH)

L L o Cancelar
" Maxima verosimilitud restringida
Lyuda

i Freyias de los efectos aleatarioe = [Erten:

& Unifarme & Cem Converaensia; 1E-8 -
— Suma de cuadrados—————

& Tipol © Tipoll B! &wimonde iteracines: |5D
— Mostrar

r Suma de cuadrados - Histarna deles teranones

[ Medias cuadidticas esperadas Erpases de: 1

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 (andlisis 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 erroneo, 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 EMNCI.

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 hipdtesis con sumas de cuadrados de Tipo III. Sélo se
encuentra disponible para el método ANOVA.

Criterios. Puede especificar el criterio de convergencia y el nimero maximo de iteraciones. S6lo
se encuentra disponible para los métodos MV o MVR.
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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:

®  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.

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

®  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 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 L.

m  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

_| Componentes de la varianza: Guardar

Estimaciones de los componentes de la varianza Cantinuar
Cancelar

Apuda

(#) Crear un huevo conjunto de datos

Mombre de conjunto de datos; | est_vananza

(O) Eseribir un nuevo archivo de datos

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

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. Solo estd disponible si se han
especificado los métodos de maxima verosimilitud 0 méaxima 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 de SPSS.

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

El lenguaje de comandos de SPSS también permite:
m  Especificar efectos anidados en el disefio (utilizando el subcomando DES IGN).
®  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
de SPSS (SPSS 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 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.

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 combinacién 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, 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 [y
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 distribucion normal.

36
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Procedimientos relacionados. Use el procedimiento Explorar para examinar los datos antes de
realizar un andlisis. Sino cree que haya una variabilidad correlacionada o no constante, puede usar
el procedimiento MLG Univariante o 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.

Obtencion de un analisis de Modelos lineales mixtos

» Elija en los menus:

Analizar
Modelos mixtos
Lineal...

Figura 5-1
Cuadro de didlogo Modelos lineales mixtos: Especificar sujetos y medidas repetidas

1 Modelos lineales mixtos: Especificar Sujetos y Repetidas

Pulge en Continuar para modelos con términos no conelacionados,

Continar |
E zpecifique |a wariable de Sujetos para modelos con efectos aleatorios
corelacionados. Restablecer |
Especifique ambos tipos de wariables, Repetidaz y de Sujetos, para Cancelar
modelos con reziduos canelaciohados dentra de los efectos aleatorios.
< Tamafio del tumor patolé Suigtos: Aypuda |
& Nodos linféticos axilares #id

® Mivel higtoldgico [nivhist]

> Estado receptores estrég
@ E stado receptores proge
® E stado [estado]

< Tamafio del tumor patolé Repetidas:

& ¢Modos Linféticos? [lin_s @ Edad [afio

® Tiempo [meses) [liempa] m

Tipo de covarianza repetida: IDiagonaI j

» Silo desea, puede seleccionar una o mds variables de sujetos.
» Silo desea, puede seleccionar una o mds variables repetidas.
» Silo desea, puede seleccionar una estructura de covarianza residual.

» Pulse en Continuar.
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Figura 5-2
Cuadro de didlogo Modelos lineales mixtos
i Modelos lineales mixtos
@ Modos linfaticos axilares pos Yarnable Dependiente: Aceptar |

®Nivelhistolégico[nivhist] I@id Pegar |

< Estado receptores estrdgen

& Estado [estad] Factores: Restablecer |
@ Tamafio del tumor patoldgic:

: . “# Edad (afins] [edad)] Cancelar |
@ Tiempa [meses) [iempo] E #» Tamario del tumor patolégico [cr

Ayuda

Corvariables:

@ Estado receptores progesterona

® ¢Modog Linfaticos? [lin_sing]

Ponderacidn de residuas:

Fijos... I Aleatolios...l E stimacian. .. | Estadisticos... | Medias ME.. Fuardar. .

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

» Pulse en Fijos o 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 en 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 ademas 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 mas de 65 afios son similares entre si,
pero independientes de los hombres de menos de 65 afios y de las mujeres.
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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.

Repetidas. Las variables especificadas en esta lista se usan para identificar las observaciones
repetidas. Por ejemplo, una tnica 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 Estructuras de covarianza en Apéndice B en p. 129.
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Efectos fijos de los Modelos lineales mixtos

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

Modelos lineales mixtos: Efectos fijos E

— Efectos fijos .
Caontinuar I
% Corstiuir témincs " Construir Erminos aridados
Cancelar |
Factores y covaniables: i odelo:
Apuda |

IFactoriaI 'I

B # | [Dentro]l B orrarn temine Aifiadin | Borrar |
Larstruin tErmira:

[V Incluir interseccion Suma de cuadrados: ITipU 1 vl

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 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 del gasto de sus 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 esta
anidado dentro del efecto de Ubicacion de la tienda.

Ademas, puede incluir efectos de interaccion 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 A es un factor, no es valido especificar A*A.

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

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

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 . Este método también se conoce como el método de descomposicion jerarquica de la suma
de cuadrados. Cada término se corrige s6lo 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 polindmica en el que se especifica cualquier término de orden inferior
antes que cualquier término de orden superior.

®  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
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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 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 [ x|

— Efecto aleatorio 1 de 1

Anterior | _l
. . - Cancelar |
Tipo de covananza: Componentes de la varianza j

Continar

-~ Efectos aleatarios Apuda
% Construir érminos " Construir téminos anidados | Incluir interseccidn
Factores y covariables: Modela:

IFacloriaI 'I

Far * | [Dentm]l Earrar términol A fiadin Borrar
Canstruir tErmitia:

—Agrupaciones de sujetos

Sujetos: Combinaciones:

@ id @ id

[dJ

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.
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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

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: Métrica de correlacion

Variance Components
Si desea obtener mas informacidn, consulte Estructuras de covarianza en Apéndice B en p. 129.
Agrupaciones de sujetos. Las variables incluidas son las seleccionadas como variables de sujetos

en el cuadro de diadlogo Seleccion de variables de sujetos/repetidas. Elija todas o algunas de las
variables para definir los sujetos en el modelo de efectos aleatorios.
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Estimacion de los Modelos lineales mixtos

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

Modelos lineales mixtos: Estimacion

— Métoda Corti
ontinuar
' Maxima verosimilitud restringida (MVR)

™ Maxima verosimilitud (M) Cancelar |

— Iteraciones Apuda
M8 médxima de iteraciones: 100

Maxima subdivision por pasos; |5

™" Imprimir higtorial de iteraciones para cada |1 pazofz]

— Convergencia del lagaritma de la verazimilitud
¥ Absoluta " Relativa

Walor m

— Convergencia de parametros
s Absoluta " Felativa

Halor |n,nuuum v[

— Convergencia hessiana
& Absoluta " Relativa

Walor ||j vl

M aximo de pasos para puntuar: |1
Tal i |
siﬁ;ﬂﬂzd?am . ID,UDUDDUDDDDm VI

Método. Seleccione la estimacion de maxima verosimilitud o de maxima verosimilitud restringida.

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

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

®m 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 parametros cada n
iteraciones, comenzando por la iteracion 0 (las estimaciones iniciales). Si decide imprimir
el historial de iteraciones, la tltima 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.

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.
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Convergencia hessiana. En el 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 puntuar. Solicita utilizar el algoritmo de puntuacion de Fisher hasta el
numero de iteraciones n. Especifique un niimero 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

Modelos lineales mixtos: Estadisticos B

r— Estadisticos de resumen

[ Estadisticos descriptivos
" Resumen del procesamiento de los casos Cancelar |

r Estadisticos del modelo Apuda

[T Estimaciones de las parametros

[ Conbastes sobre parametios de covarianza

[ Conelaciones entre laz estimaciones de los pardmetios
[ Covarianzas entre las estimaciones de los parémetros
[™ Covarianzas de los efectos aleatorios

[T Caovaranzas de los residuos

[ Matriz de coeficientes del contraste

Intervalo de confianza: |95 %

Estadisticos de resumen. Genera tablas correspondientes a:

Estadisticos descriptivos. 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:

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

Contrastes sobre parametros de covarianza. Muestra los errores tipicos asintdticos y las
pruebas de Wald de los parametros de covarianza.

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

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.

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.

Matriz de coeficientes del contraste. Esta opcion 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 ME

— Mediaz marginales estimadas de modelos ajustado:

Factores & interaceiones de log _ Continuar I

factares: M ostrar las mediaz para: C I
ancelar |

[GLOBAL]

. E Ayuda |

v Comparar loz efectos principales
Carreccidn del intervalo de confianza:
IDMS [ninguna) j

Categoria de referencia
{* Minguna [todos por pares)
" Primera
 Ultima

" Personalizada
Walar:

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. Ademads, puede solicitar
una comparacion de los niveles de los factores de los efectos principales.

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.

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
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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.

Comparar los efectos principales. Esta opcion permite solicitar comparaciones por parejas de
los niveles de los efectos principales seleccionados. La opcion 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 (ningun ajuste),
Bonferroni y Sidak. Por ultimo, 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 Gltima 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

Modelos lineales mixtos: Guardar [ x|

—Walores pronosticados fijos—— Continuar

[ %alores pronosticados

[~ Emnores tipicos Cancelar |

[ Grados de libertad Ayuda |

—al pronosticados v residuas —

[~ %alores pronosticados
[ Emores tipicos

™ Grados de libertad

" Residuos

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.

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

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.

Valores pronosticados. El valor ajustado por el modelo.
Errores tipicos. Los errores tipicos de las estimaciones.
Grados de libertad. Los grados de libertad asociados a las estimaciones.

Residuos. El valor de los datos menos el valor pronosticado.
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Funciones adicionales del comando MIXED

El lenguaje de comandos de SPSS también permite:

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

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

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
de SPSS (SPSS Command Syntax Reference).



Capitulo

Modelos lineales generalizados

El procedimiento Modelos lineales generalizados amplia el modelo lineal general, de manera que
la variable dependiente esta relacionada linealmente con los factores y las covariables mediante
una determinada funcion 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 y
modelos loglineales para datos de recuento, ademas de muchos otros modelos estadisticos a través
de la propia formulacion general del modelo.

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 offset se suponen que son
de escala.

Supuestos. Se supone que los casos son observaciones independientes.

Para obtener un modelo lineal generalizado

Elija en los menus:

Analizar
Modelos lineales generalizados
Modelos lineales generalizados...

49
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Figura 6-1

Cuadro de didlogo Modelos lineales generalizados

1 Modelos lineales generalizados

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

‘Wariables: ‘ariable dependiente
ypatient [id] ‘ariable dependiente:
& e in vears [age] b | ¢ Resul[result]

@&Duration of disease [durati...
fTreatment group [treatment]
fTime aof last wvisit in months. ..

La warjable representa una respuesta binaria o un ndmero de eventos,
La variable representa

() Respussta binaria

[ Cakegoria de referencia. ..

(O Mimern de eventos que se producen en un conjunto de ensayos
Ensayos

Distribucion v funcién de vincula
La distribucidn elegida determina las Funciones de vincula que estan disponibles.
Distribucidn: | Binornial v

Funcidn de winculo: Log-log complementario |

Peso de escala
‘ariable de peso de escala:

»

[ Aceptar H Pegar ngstablecer ][ Cancelar ][ Ayvuda

» Seleccione una variable dependiente (mas adelante se indican otras opciones).

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

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

Si lo desea, en la pestafia Respuesta puede especificar variables de la siguiente manera:

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.

m  Respuesta binaria. Cuando la variable dependiente adopta unicamente 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.

®  Namero 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 nimero de eventos y puede seleccionar una variable adicional que contenga el numero de
ensayos. Otra posibilidad, si el nimero 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
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igual que el nimero de eventos para cada caso. Los eventos deben ser enteros no negativos
y los ensayos deben ser enteros positivos.

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 inicamente 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.

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 k
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 fijo del parametro auxiliar de la distribucion binomial
negativa puede ser cualquier nimero mayor o igual que 0. 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.

Funciones 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 tinicamente para la distribucion
binomial.

Log. f(x)=log(x). Este vinculo se puede utilizar con cualquier distribucion.
Complemento log. f(X)=log(1—X). Es apropiada tinicamente para la distribucion binomial.

Logit. f(X)=log(x / (1-X)). Es apropiada tinicamente para la distribuciéon binomial.
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Binomial negativa. f(x)=log(x / (x+k~1)), donde k es el pardmetro auxiliar de la distribucion
binomial negativa. Es apropiada unicamente para la distribucion binomial negativa.
Log-log negativo. f(xX)=—log(—log(x)). Es apropiada tinicamente para la distribucion binomial.

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

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

Potencia. f(xX)=x, si a. # 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.

Peso de escala. El parametro de escala es un parametro 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.

Modelos lineales generalizados: Categoria de referencia

Figura 6-2
Cuadro de didlogo Modelos lineales generalizados: Categoria de referencia

Modelos lineales generalizados: Categoria de referencia

Categotia de referencia

{ Conkinuar

() Ulkima {mayor walor)

() primera (menor valor)

() Personalizada -

Walor;

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

Por defecto, el procedimiento considera que la tiltima categoria (la de mayor valor), es decir
1, es la categoria de referencia. En esta situacion, las probabilidades guardadas por el modelo
estiman la probabilidad de que un determinado caso tome el valor 0 y las estimaciones de los
parametros deben interpretarse como relacionadas con la verosimilitud de la categoria 0.

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

Si se especifica la categoria personalizada y la variable tiene etiquetas definidas, puede
establecer la categoria de referencia eligiendo un valor de la lista. Esta opcion puede ser
interesante cuando, mientras esta especificando un modelo, no recuerda exactamente como
estd codificada una determinada variable.
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Modelos lineales generalizados: Predictores

Figura 6-3
Modelos lineales generalizados: pestaha Predictores

1 Modelos lineales generalizados 4
Respuesta | Predictores | Modelo | Estimacion | Estadisticos | Medias marginales estimadas | Guardar | Exportar
‘ariables; il Eactores:
fTime aof last wisit in months. ..
& Patient [id]
ﬁDuration of disease [duration] 5
» fTreatment group [treatment]
-
[#  Covarisbles:
f Age in vears [age]
-
4
-
OFfset
() Variable
Yatiable de desplazamiento:
b
() walor Fijo
[ Aceptar l [ Peqgar ] ’ Restablecer ] [ Cancelar ] [ Ayuda ]

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

Factores. Los factores son predictores categoricos y pueden ser numéricos o de cadena. Puede
especificar opciones para que se apliquen universalmente a los factores.

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.

Offset. El término offset es un predictor “estructural”. Su coeficiente no se estima por el modelo
pero se supone que tiene el valor 1. Por tanto, los valores del offset se suman sencillamente al
predictor lineal de la variable dependiente. Esto resulta especialmente util en los modelos de
regresion de Poisson, en los que cada caso pueden tener diferentes niveles de exposicion al
evento de interés. Por ejemplo, al modelar las tasas de accidente de diferentes conductores, hay
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una importante diferencia entre un conductor que ha sido el culpable de 1 accidente en 3 afios
y un conductor que ha sido el culpable de 1 accidente en 25 afios. El nimero de accidentes se
puede modelar como una respuesta de Poisson si la experiencia del conductor se incluye como
un término de offset.

Modelos lineales generalizados: Opciones

Figura 6-4
Cuadro de didlogo Modelos lineales generalizados: Opciones

.

Modelos lineales generalizados: Opciones

» . . Continuar
Especifigue como desea tratar los casos con walores definidos

como perdidos por el usuario en los Factores Cancelar
(%) Excluir

Ayuda
Orelur

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

‘alores definidos como perdidos por el usuario

Orden de categorias para Factores
(%) ascendente

() Descendente

) Utilizar orden de los datos

La (lktima categoria Unica puede asociarse a un parametro
redundante en el algoritmo de estimacion,

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.

Orden de categorias. Es relevante para determinar el Gltimo 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 “tltimo” nivel. Los factores
se pueden ordenar en orden ascendente desde el valor minimo hasta el maximo, en orden
descendente desde el valor maximo hasta el minimo o siguiendo el “orden de los datos”, lo

que significa que el primer valor encontrado en los datos define la categoria y el Gltimo valor
unico encontrado define la ultima categoria.
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Modelos lineales generalizados: Modelo

Figura 6-5
Modelos lineales generalizados: pestana Modelo

-
__ Modelos lineales generalizados
Respuesta | Predictores | Modelo | Estimacion | Estadisticos | Medias marginales estimadas | Guardar | Exportar
Especificat efectos del modela
Factores v covariables: Modelo:
Mid duration
I|,I duration treatment
.'II treatment age
Construir kérminos -
4 -
Tipo:
Efectas princi| »
w
Mumero de efectos en el modelo: 3
Construir Eérming anidado
Término:
Incluir la inkerseccidn en el modelo
[ Aceptar l [ Pegar ] ’ Restablecer ] [ Cancelar ] [ Ayvuda ]

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.

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.
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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 s6lo una de estas ubicaciones, se puede decir que el efecto de
Cliente esta anidado dentro del efecto de Ubicacion de la tienda.

Ademas, puede incluir efectos de interaccion, como términos polindmicos que implican a la
misma covariable, o 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 A es un factor, no es valido especificar A*A.

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

®  No se puede anidar ningun efecto dentro de una covariable. Por consiguiente, si A es un
factor y X es una covariable, no es valido especificar A(X).
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Modelos lineales generalizados: Estimacion

Figura 6-6
Modelos lineales generalizados: pestana Estimacion

__ Modelos lineales generalizados .

Respuesta | Predictores | Modelo | Estimacidn | Estadisticos | Medias marginales estimadas | Guardar | Exportar

Estimacidn de parametros - :
Matriz de covarianzas

Metodas Hibrida e (%) Estimador basado en el modelo

Mimero méximo de iteraciones de scoring de Fisher: | 1 (O Estimadar robusto
Mékada de parametro de escala: valar fii = il Ohbtener valores iniciales para las estimaciones de

B ] Aor o L parametros a partir de un conjunto de datos
Walar: i

Ikeraciones

MO maximo de iteraciones: 100 [ Comprobar separarian de los punkos de los datos
Maxima subdivisién por pasos: 5

Criterios de convergencia

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

Minimo: Tipo:
Camnbio en las estimaciones de los parametros | 1E-006 Absoluta |
[ cambio &n & log-verosimilitud
|:| Convergencia hessiana
Tolerancia para la singularidad: 1E-012 w
[ Aceptar l [ Peqgar ] ’ Restablecer ] [ Cancelar ] [ Ayuda ]

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.

Método. 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 nimero maximo de iteraciones de Fisher, el algoritmo continia con el método

de Newton-Raphson.

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 tiene una distribucion
binomial negativa, de Poisson o binomial. 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. También puede 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 niimero 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 méaxima
subdivision por pasos. Especifique un nimero entero positivo.

Comprobar separacion. 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 esta disponible para respuestas 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 sean
inferiores que el 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 funcién 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 tratard 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 6-7
Cuadro de didlogo Modelos lineales generalizados: Valores iniciales

Modelos lineales generalizados: Valores iniciales .%

Origen de los walores inicialzs

() Conjunto de datos
Mombre del conjunta de datos:

[ Cancelar |

() archivo

Si se especifican valores iniciales, deben proporcionarse para todos los parametros del modelo
(incluidos los parametros redundantes). En el conjunto de datos de SPSS, 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 P1, 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.

® La interseccion, si se incluye en el modelo, debe ser el primer valor inicial, P1.

B La estimacion de maxima verosimilitud del parametro de escala, si se utiliza dicho método,
sera el ultimo valor inicial especificado.

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 P1, 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 pardmetro.

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 6-8
Modelos lineales generalizados: pestana Estadisticos

— Modelos lineales generalizados

Respuesta | Predictores | Modelo | Estimacisn | Estadisticos | medias marginales estimadas | Guardar | Exportar
Efectos del modele

Tipo de andlisis; | Tipa III [

Nivel de intervalo de confianza (%) | 99

Funcion de log-verosimilitud: Completo w
Irnprirnir
Resumen del procesamiento de los casos [IMatrices (L) de los cosficientes de contraste
Estadisticos descriptivos [JFunciones estimables generales
Informacidn del modelo [ Historial de las iteraciones

Estadisticas de bondad de ajuste
Estadisticos de resumen del modelo 0 Contraste de multiplicadores de Lagrange de parametro de
escala o parametro auxiliar para binomial negativa
Estimaciones de los parametros
[Jincluir estimaciones de los pardmetros exponenciales

[CImatriz de covarianzas de |as estimaciones de los pardmetros

[Imatriz de corvelaciones de las estimaciones de los pardmetras

Aceptar l [ Pegar ] [Eestablecer ] [ Cancelar ] [ Avuda

Efectos del modelo.

m Tipo de analisis. Especifique el tipo de analisis que desea generar. El andlisis de tipo |

suele ser apropiado cuando tiene motivos a priori para ordenar los predictores del modelo,
mientras que el tipo III es de aplicaciéon mdas general. En todos los casos se calculan los
estadisticos de Wald.

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 tienen una distribucion
normal asintotica.

Funcidn de log-verosimilitud. Controla el formato de presentacion de la funcidn de
log-verosimilitud. La funcién completa incluye un término adicional que es constante
respecto a las estimaciones de los pardmetros. No tiene ninglin 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 del procesamiento de los casos. Muestra el numero y el porcentaje de los casos
incluidos y excluidos del analisis.
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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 offset, 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 razon de la verosimilitud para el contraste Omnibus 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 pardmetros 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 evaluacién 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 n.

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

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

Figura 6-9
Modelos lineales generalizados: pestafia Medias marginales estimadas

- = = B
__ Modelos lineales generalizados

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

Factores e interaciones: Mostrar las medias para:
M| Término Término Contraste Categoria de referencial
| duration duration Simple 2
i treatment 4 treatment Minguno
durstion*trestment Minguno
Escala

(®) Calcular medias para la respuesta

() Caleular medias para predictor lineal

Correccion para comparaciones multiples:

Diferencia menas significativa w [ Mostrar media global estimada

[ Aceptar H Peqgar ngstablecer ][ Cancelar ][ Ayuda ]

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.

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 interaccidn utilizando el botén Por *.

Mostrar 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
hipétesis 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 es Util cuando existe un grupo control.
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Desvianza. Cada nivel del factor se compara con la media global. Los contrastes de desvianza
no son ortogonales.

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

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

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

Polinémico. Compara el efecto lineal, el efecto cuadratico, el efecto cubico y asi
sucesivamente. 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 frecuentemente para estimar 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 hipdtesis 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 hipotesis de que algunos contrastes lineales son diferentes a los valores de hipotesis 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 hipdtesis
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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Modelos lineales generalizados: Guardar

Figura 6-10
Modelos lineales generalizados: pestaha Guardar

__ Modelos lineales generalizados

Respuesta | Predictores | Modelo | Estimacian || Estadisticos | Medias marginales estimadas | Guardar

Exportar

Guar(lal Elemento para guardar Hombre de la variable |

Yalor pronosticado del promedio de la respuesta

Litnite inferior del intervalo de confianza para e promedio de la respuesta
Litnite: superior del intetvalo de confisnza para e promedio de la respussta
Categoria pronosticada

“alor pronosticado del predictor lineal

Error tipico estimado del valor pronosticado del predictor lineal

Distancia de Cook

“alor de influencia

Residuo bruto

Residua de Pearson

Residuo de Pearson tipificado

Residuo de desvianza

Residuo de desvianza tipificado

Residuo de verosimilitud

T

Wariable existente con el mismo nombre
(%) afiadir sufijo &l nombre de la nueva variable (se aplica dnicamente a los nombres por defecka)
(O Reemplazar variable existente (se aplica a los nombres por defecto v a los proporcionados por el usuario)
Si proporciona sus propios nombres de variable, asegirese de que no entran en conflicko con |as variables

existentes del conjunto de datos activo, Seleccione la opcidn Reemplazar variable existente si desea sobrescribir las
variables existentes con el mismo nombre proporcionado por el usuario,

[ Aceptar H Peqgar ngstablecer ][ 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 tinicos.

®  Valor pronosticado del promedio de la respuesta. Guarda los valores pronosticados por el

modelo para cada caso en la métrica de respuesta original.

Intervalo de confianza para el promedio de la respuesta. Guarda los limites inferior y superior
del intervalo de confianza de la media 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 funcioén de
enlace especificada).

Error tipico estimado del valor pronosticado del predictor lineal.

Distancia de Cook. Medida de cuanto cambiarian los residuos de todos los casos si se
excluyera un caso determinado 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.
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m  Valor de influencia. Medida de la influencia de un punto en el ajuste de la regresion. La
influencia centrada varia entre 0 (no influye en el ajuste) y (N-1)/N.

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

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

m 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.

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

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

m  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.

Modelos lineales generalizados: Exportar

Figura 6-11
Modelos lineales generalizados: pestaha Exportar

T Modelos lineales generalizados

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

Exportar modelo como datos
Desking
(&) Conjunto de datos

Mombre:

() archivo de datos

Exportar como datos

(&) Estimariones de los parametros v mattiz de covarianzas

() Estimariones de los parametros y matriz de correlaciones

[JExportar modelo coma XML

Exportar como =ML

Aceptar l [ Pegar ] lﬁestablecer ] [ Cancelar ] [ Ayvuda




66

Capitulo 6

Exportar modelo como datos. Escribe un conjunto de datos de SPSS que contiene la matriz de
covarianzas o correlaciones de los pardmetros con las estimaciones de los pardmetros, errores
tipicos, valores de significacion y grados de libertad. Puede utilizar este archivo de matriz como
valores iniciales para una estimacion posterior del modelo en este mismo procedimiento o en
otros analisis posteriores de otros procedimientos que lean archivos de matrices de SPSS.

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). SmartScore y la version de
servidor de SPSS (un producto independiente) pueden utilizar este archivo del modelo para
aplicar la informacion del modelo en otros archivos de datos con fines de puntuacion.

Funciones adicionales del comando GENLIN

El lenguaje de comandos de SPSS también permite:

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

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

B 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).

Si desea informacion detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
de SPSS (SPSS Command Syntax Reference).
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7

Ecuaciones de estimacion
generalizadas

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

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 offset 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

Elija en los ments:

Analizar
Modelos lineales generalizados
Ecuaciones de estimacion generalizadas...

67
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Figura 7-1
Ecuaciones de estimacion generalizadas: pestana Repetido

_I Ecuaciones de estimacién generalizadas

Repetido | Respuesta | Predictores | Modelo | Estimacion | Estadisticos | Medias marginales estimadas | Guardar | Exportar

‘Wariables: Variables de sujetos:
f‘r’ear aof construction [cons. .. fship type [tvpe] -
fPeriod of operation [opera...
@&F\ggregate months of servi, ., b

fLogarithm of aggregate m...
‘ariables intra-sujetos:

&Period [perind] i~

Matriz de covarianzas

(3) Estimador robusto (") Estimador basadao en el modslo
Matriz de correlaciones de trabajo

Estructura: | Independiente w

Ajustar estimador por mimero de parametros no redundantes

M2 maximo de iteraciones: 100

Actualizar matriz Iteraciones entre actualizaciones: 1

Criterios de convergencia
Debe especificarse al menos un criterio de convergencia con un minima Mayor que cera.

Minimo: Tipo:
Cambio en las estimaciones de los pardmetros | 1E-006 Absoluto hd
|:| Convergencia hessiana
’ Restablecer ] [ Cancelar ] [ Ayvuda

» 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 tnica los sujetos
del conjunto de datos. Por ejemplo, una unica variable ID de paciente deberia ser suficiente para
definir los sujetos de un tinico hospital, pero puede que sea necesario combinar 1D de hospital e
ID de paciente si los nimeros de identificacion de paciente no son inicos 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 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 pestafia Modelo, especifique los efectos del modelo utilizando las covariables y los factores
seleccionados.
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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 combinacién 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 estd 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 seleccion 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.

m  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<lI.

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 correlacion comin 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.
Por defecto, el procedimiento ajustard 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.
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Iteraciones maximas. Niimero 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 segln 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 iteraciéon 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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Respuesta de las ecuaciones de estimacion generalizadas

Figura 7-2
Ecuaciones de estimacion generalizadas: pestana Respuesta

__ Ecuaciones de estimacion generalizadas .

Repetido | Respuesta | predickores | Modelo | Estimacidn | Estadisticos | Medias marginales estimadas | Guardar | Exportar

‘ariables; ‘ariable dependiente
fﬂggregate maonths of servi,,, Wariable dependiente:
fperiod [period] 4 f Murnber of damage incidents [damage. ..

[JLa vatisble represanta una respussta binaria o un ndmero de eventas,
La variable representa

Ensayos

Distribucion v funcion de vinculo
La distribucian elegida determina las funciones de vinculo que estan disponibles.
Distribucian: Poissan hdl
Funcidn de vinculo: | Log £

Peso de escala
‘ariable de peso de escala;

[ Aceptar H Peqgar ngstablecer ][ Cancelar ][ Ayuda ]

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.

m  Respuesta binaria. Cuando la variable dependiente adopta unicamente 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.

®  Namero 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 nimero de eventos y puede seleccionar una variable adicional que contenga el numero de
ensayos. Otra posibilidad, si el nimero 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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Distribucion

Esta seleccion especifica la distribucion de la variable dependiente. La posibilidad de especificar
una distribucion que no sea la normal y una funciéon 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 inicamente para las variables que representan una
respuesta binaria o un nimero 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.

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 k
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 utilizard en el andlisis. El valor fijo del parametro auxiliar de la distribucion binomial
negativa puede ser cualquier nimero mayor o igual que 0. Cuando el pardmetro 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.

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 tinicamente para la distribucion
binomial.

Log. f(x)=log(x). Este vinculo se puede utilizar con cualquier distribucion.
Complemento log. f(X)=log(1—X). Es apropiada tnicamente para la distribucion binomial.
Logit. f(x)=log(x / (1-X)). Es apropiada tinicamente para la distribucion binomial.

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

Log-log negativo. f(x)=—log(—log(x)). Es apropiada inicamente para la distribucion binomial.
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Potencia de las ventajas. f(X)=[(x/(1-x))%—1]/a, si a # 0. f(xX)=log(x), si a=0. a es la
especificacion de numero necesaria y debe ser un nimero real. Es apropiada inicamente para
la distribuciéon binomial.

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

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 numero real. Este vinculo se puede utilizar con cualquier distribucion.

Peso de escala. El pardmetro de escala es un parametro 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 pardmetro 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 7-3
Cuadro de didlogo Ecuaciones de estimacion generalizadas: Categoria de referencia

Ecuaciones de estimacion generalizadas: Categoria de ... |5

o

Cateqatia de referencia

f Conkinuar

() lkima {mayor valor)

() Primera {menor walor)

() Personalizada

Walor:

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

Por defecto, el procedimiento considera que la tltima categoria (la de mayor valor), es decir
1, es la categoria de referencia. En esta situacion, las probabilidades guardadas por el modelo
estiman la probabilidad de que un determinado caso tome el valor 0 y las estimaciones de los
parametros deben interpretarse como relacionadas con la verosimilitud de la categoria 0.

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

Si se especifica la categoria personalizada y la variable tiene etiquetas definidas, puede
establecer la categoria de referencia eligiendo un valor de Ia lista. Esta opcion puede ser
interesante cuando, mientras esta especificando un modelo, no recuerda exactamente como
estd codificada una determinada variable.
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Ecuaciones de estimacion generalizadas: Predictores

Figura 7-4
Ecuaciones de estimacion generalizadas: pestana Predictores
"I Ecuaciones de estimacién generalizadas =
Repetido | Respuesta | Predictores | Modelo | Estimacion | Estadisticos | Medias marginales estimadas | Guardar | Exportar
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& Perind [perind] & Ship type [type]
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-
» .fperiod of operation [operation]
-
[#  Covarisbles:
-
>
-
OFfset
(®) Variable
Yatiable de desplazamiento:
4 fLogarithm of aggregate months of service [log_m...
() walor Fijo
[ Aceptar l [ Peqgar ] ’ Restablecer ] [ Cancelar ] [ Ayuda ]

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

Factores. Los factores son predictores categoricos y pueden ser numéricos o de cadena. Puede
especificar opciones para que se apliquen universalmente a los factores.

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.

Offset. El término offset es un predictor “estructural”. Su coeficiente no se estima por el modelo
pero se supone que tiene el valor 1. Por tanto, los valores del offset se suman sencillamente al
predictor lineal de la variable dependiente. Esto resulta especialmente util en los modelos de
regresion de Poisson, en los que cada caso pueden tener diferentes niveles de exposicion al
evento de interés. Por ejemplo, al modelar las tasas de accidente de diferentes conductores, hay
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una importante diferencia entre un conductor que ha sido el culpable de 1 accidente en 3 afios
y un conductor que ha sido el culpable de 1 accidente en 25 afios. El nimero de accidentes se
puede modelar como una respuesta de Poisson si la experiencia del conductor se incluye como
un término de offset.

Ecuaciones de estimacion generalizadas: Opciones

Figura 7-5
Cuadro de didlogo Ecuaciones de estimacion generalizadas: Opciones

Ecuaciones de estimacion generalizadas: Opciones

» . . . Continuar
Especifigue como se trataran los casos con valores definidos

cg)nlo perdidos por el usuario en los Factores, variables de Cancelar
E

Ayuda
Orelur

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

‘alores definidos como perdidos por el usuario

Orden de categorias para Factores
() ascendente

() Descendente

() Utilizar orden de los datos

La (lktima categoria Unica puede asociarse a un parametro
redundante en el algoritmo de estimacion,

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.

Orden de categorias. Es relevante para determinar el Gltimo 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 “tltimo” nivel. Los factores
se pueden ordenar en orden ascendente desde el valor minimo hasta el maximo, en orden
descendente desde el valor maximo hasta el minimo o siguiendo el “orden de los datos”, lo

que significa que el primer valor encontrado en los datos define la categoria y el Gltimo valor
unico encontrado define la ultima categoria.
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Ecuaciones de estimacion generalizadas: Modelo

Figura 7-6
Ecuaciones de estimacion generalizadas: pestana Modelo

.-
__ Ecuaciones de estimacion generalizadas
Repetido | Respuesta | Predictores | Modelo | Estimacion | Estadisticos | Medias marginales estimadas | Guardar | Exportar
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w
Mimero de efectos en el modelo: 3
Construir bérming anidado
Término:
[#]1ncluir la inkerseccidn en el madelo
[ Aceptar l [ Pegar ] ’ Restablecer ] [ Cancelar ] [ Ayvuda ]

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.

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.
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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 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 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 A es un factor, no es valido especificar A*A.

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

®  No se puede anidar ningun efecto dentro de una covariable. Por consiguiente, si A es un
factor y X es una covariable, no es valido especificar A(X).
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Ecuaciones de estimacion generalizadas: Estimacion

Figura 7-7
Ecuaciones de estimacion generalizadas: pestana Estimacion

__ Ecuaciones de estimacion generalizadas
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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 nimero maximo de iteraciones de Fisher, el algoritmo continta con el método
de Newton-Raphson.

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

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 Unicamente al
modelo lineal generalizado inicial. A continuacion, esta estimacion del pardmetro de escala
se pasa a las ecuaciones de estimacion generalizadas, que actualizan el pardmetro de escala
con el chi-cuadrado de Pearson dividido por sus grados de libertad.
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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
tratara como corregido al estimar el modelo lineal generalizado inicial y las ecuaciones de
estimacion generalizadas.

Valores iniciales. El procedimiento calculard automaticamente los valores iniciales de los
parametros. También puede especificar los valores iniciales de las estimaciones de los
parametros.

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

Iteraciones.

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

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

Comprobar separacion. Si se activa, el algoritmo realiza una prueba para garantizar que las
estimaciones de los pardmetros tienen valores exclusivos. Se produce una separacion cuando
el procedimiento pueda generar un modelo que clasifique cada caso de forma correcta. Esta
opcion esta disponible para respuestas 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 parametros sean
inferiores que el 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 tratard una matriz cuyo determinante es menor que la tolerancia como singular.
Especifique un valor positivo.
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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 didlogo

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

Figura 7-8
Cuadro de didlogo Ecuaciones de estimacion generalizadas: Valores iniciales

-

Modelos tineales generalizados: Valores iniciales

CQrigen de los walores iniciales

(%) Conjurto de datos
Mombre del conjunto de datos:

[ Cancelar |

() Archivo

Si se especifican valores iniciales, deben proporcionarse para todos los parametros del modelo
(incluidos los parametros redundantes). En el conjunto de datos de SPSS, 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 P1, 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.

La interseccion, si se incluye en el modelo, debe ser el primer valor inicial, P1.

La estimacion de maxima verosimilitud del parametro de escala, si se utiliza dicho método,
sera el ultimo valor inicial especificado.

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 P1, 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.
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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.

Ecuaciones de estimacion generalizadas: Estadisticos

Figura 7-9
Ecuaciones de estimacion generalizadas: pestana Estadisticos

__ Ecuaciones de estimacion generalizadas
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Efectos del modelo.

m Tipo de analisis. Especifique el tipo de andlisis 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. En todos los casos se calculan los estadisticos
de Wald.

m 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 tienen una distribucion
normal asintotica.

Imprimir. Los siguientes resultados estan disponibles:

m  Resumen del procesamiento de los casos. Muestra el nimero y el porcentaje de los casos
incluidos y excluidos del andlisis y la tabla Resumen de datos correlacionados.
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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 offset, 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 razon de la verosimilitud para el contraste Omnibus 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 pardmetros 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 evaluacién 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 n.
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Ecuaciones de estimacion generalizadas: Medias marginales
estimadas

Figura 7-10
Ecuaciones de estimacion generalizadas: pestaha Medias marginales estimadas

__Ecuaciones de estimacion 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.

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 o combinarse en un
término de interaccidn utilizando el botén Por *.

Mostrar 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 tnico disponible para
las interacciones de los factores.



84

Capitulo 7

Simple. Compara la media de cada nivel con la media de un nivel especificado. Este tipo de
contraste es Util cuando existe un grupo control.

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

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

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

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

Polinémico. Compara el efecto lineal, el efecto cuadratico, el efecto cubico y asi
sucesivamente. 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 frecuentemente para estimar 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 hipdtesis 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 hipotesis de que algunos contrastes lineales son diferentes a los valores de hipotesis 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 hipdtesis
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 hipétesis individuales pero que
mantiene el mismo nivel de significacion global.
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Ecuaciones de estimacion generalizadas: Guardar

Figura 7-1
Ecuaciones de estimacion generalizadas: pestana Guardar

__ Ecuaciones de estimacion generalizadas

Repetido | Respuesta | Predictores | Modelo | Estimacion | Estadisticos | Medias marginales estimadas | Guardar | Exportar

Guar(lal Elemento para guardar Hombre de la variable |
Yalor pronosticado del promedio de la respuesta

Litnite inferior del intervalo de confianza para e promedio de la respuesta

Litnite: superior del intetvalo de confisnza para e promedio de la respussta

“alor pronosticado del predictor lineal
Error tipico estimado del valor pronosticado del predictor lineal

Residuo bruto
Residua de Pearson

0

Wariable existente con el mismo nombre
(%) Afiadir sufijo &l nombre de la nusva variable (se aplica dnicamente a los nombres por defecka)
(O Reemplazar variable existente (se aplica a los nombres por defecto v a los proporcionados por el usuario)
Si proporciona sus propios nombres de variable, asegirese de que no entran en conflicko con |as variables

existentes del conjunto de datos activo, Seleccione la opcidn Reemplazar variable existente si desea sobrescribir las
variables existentes con el mismo nombre proporcionado por el usuario,

[ Aceptar H Peqgar ngstablecer ][ 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 tinicos.

®  Valor pronosticado del promedio de la respuesta. Guarda los valores pronosticados por el
modelo para cada caso en la métrica de respuesta original.

®m Intervalo de confianza para el promedio de la respuesta. Guarda los limites inferior y superior
del intervalo de confianza de la media de la respuesta.

m  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 funcioén de
enlace especificada).

Error tipico estimado del valor pronosticado del predictor lineal.
Residuo brute. Diferencia entre un valor observado y el valor pronosticado por el modelo.

m 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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Nota: las distancias de Cook, los valores de influencia, los residuos de Pearson tipificados, los
residuos de desvianza, los residuos de las desvianzas tipificados y los residuos de verosimilitud
no estan disponibles nunca.

Ecuaciones de estimacion generalizadas: Exportar

Figura 7-12
Ecuaciones de estimacion generalizadas: pestana Exportar

[e— = = s = T
__ Ecuaciones de estimacion generalizadas

Repetido || Respuesta || Predictores | Modelo | Estimacion | Estadisticos | Medias marginales estimadas | Guardar

[CJExportar modeln como dakaos:

Desking

Expartar como dakos

[ Exportar modelo coma XML

Exportar como =ML

[ Aceptar H Peqgar ngstablecer ][ Cancelar ][ Ayuda ]

Exportar modelo como datos. Escribe un conjunto de datos de SPSS que contiene la matriz de
covarianzas o correlaciones de los pardmetros con las estimaciones de los pardmetros, errores
tipicos, valores de significacion y grados de libertad. Puede utilizar este archivo de matriz como
valores iniciales para una estimacion posterior del modelo en este mismo procedimiento o en
otros analisis posteriores de otros procedimientos que lean archivos de matrices de SPSS.

Exportar modelo como XML. Guarda las estimaciones de los parametros y la matriz de covarianzas
de los parametros (si se selecciona) en formato XML (PMML). SmartScore y la version de
servidor de SPSS (un producto independiente) pueden utilizar este archivo del modelo para
aplicar la informacion del modelo en otros archivos de datos con fines de puntuacion.
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Funciones adicionales del comando GENLIN

El lenguaje de comandos de SPSS también permite:

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

Especificar una matriz de correlaciones de trabajo fija (utilizando el subcomando REPEATED).

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).

Si desea informacion detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
de SPSS (SPSS Command Syntax Reference).
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Analisis loglineal: Seleccion de
modelo

El procedimiento de analisis loglineal de seleccién 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 cudles de las variables categoricas estan asociadas. Para construir los modelos se
encuentran disponibles métodos de entrada forzada y de eliminacioén 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 categéricas. 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 numero 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

Elija en los menus:

Analizar
Loglineal
Seleccion de modelo...
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Anadlisis loglineal: Seleccion de modelo

Figura 8-1
Cuadro de didlogo Andlisis loglineal: Seleccion de modelo

1 Analizsis loglineal: Seleccion de modelo

Factares: Aceptar

Pegar

Bestablecer

Cancelar

D efinir rango.... | ﬂ

Mumero de casillas: 32

Pesos de cazilla;

|
r— Construceion de modelos

& Utilizar la eliminacidn hacia atrés: N2 maximo de pasos: |1 i
Frobabilidad de salida: I,DE

" |ntroducir en un tnico paso

Madelo... | Opciones... |

» Seleccione dos o varios factores categoéricos numeéricos.
» 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 opcidn 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 8-2
Cuadro de didlogo Andlisis loglineal: Definir rango

Analisis loghneal: Definir rango E

Minirma: IEI
b i I‘I Cancelar |
Lypuda |

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 8-3

Cuadro de diglogo Andlisis loglineal: Modelo

Analisiz loglineal: Modelo
Especificar modela
@ S atyrado " Personalizado |
Factones: [Elase generadona:

[Capstm e mites

I Interaccion v I

Continuarl Eancelarl 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. SPSS construye un modelo jerarquico que contiene los
términos que definen la clase generadora y todos los relativos de orden inferior. Supongamos
que se seleccionan las variables A, B y C en la lista Factores y, a continuacion, Interaccion en la
lista desplegable Construir términos. El modelo resultante contendra la interaccion triple A*B*C
especificada, las interacciones dobles A*B, A*C y B*C, asi como los efectos principales para A, B
y 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 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: Opciones

Figura 8-4
Cuadro de diglogo Andlisis loglineal: Opciones

Analiziz loglineal: Opciones

—Mostrar“— "Gréfico—

7 Residuos
7| Erabatiidadinermal

Cancelar

¥ Besiduos

Apuda

il

— Mostrar para el modela zaturado
™ Estimaciones de los parametros [ Tabla de asociacidn

i~ Criterios del modelo

M2 maximo de iteraciones: IQD
LConvergencia: I Por defecta hd I
Lelta: |,5

Mostrar. Puede elegir entre Frecuencias, Residuos, o ambos. En un modelo saturado, las
frecuencias observadas y las esperadas son iguales, y los residuos son iguales a 0.

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 opcidon supone un proceso de calculo muy extenso
cuando se trata de tablas con muchos factores.

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.

Criterios del modelo. SPSS 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 anadido a todas las
frecuencias de casilla para los modelos saturados).

Funciones adicionales del comando HILOGLINEAR

El lenguaje de comandos de SPSS también permite:

m  Especificar las ponderaciones de casilla en forma de matriz (utilizando el subcomando
CWEIGHT).

m  Generar analisis de varios modelos con un tnico comando (utilizando el subcomando
DESIGN).

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

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 categdrica 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 parametros de maxima 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 offset, 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).

SPSS 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 automoviles en Florida se utilizan para
determinar la relacion existente entre el hecho de llevar puesto el cinturén de seguridad y si el
dafio fue mortal o no. La razon 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 categdricos y las covariables de casilla son continuas. Cuando una
covariable se encuentra en el modelo, SPSS asigna el valor medio de la covariable para los casos
de una casilla a esa casilla. Las variables de contraste son continuas. Se utilizan para calcular los
logaritmos de la razén 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 menu Datos.

Supuestos. Existen dos distribuciones disponibles en el andlisis loglineal general: Poisson
y multinomial.
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Anadlisis loglineal general

Bajo el supuesto de distribucion de Poisson:

m  El tamafo 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 distribucion multinomial:

m  El tamafio muestral total es fijo o el andlisis esta 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 categoricas como variables de respuesta y las demas como
variables explicativas.

Para obtener un analisis loglineal general

» Elija en los menus:

Analizar
Loglineal
General...

Figura 9-1
Cuadro de diglogo Andlisis loglineal general

+ Analisis loghineal general [ %]

@ frec Aceptar |
Pegar |
Bestablecer |
. . Cancelar |

Covariables de casilla:
- Apuda |

Estructura de las casilas:

Yariables de contraste:
’ Guardar... |
Dizgtibucion de las frecuencias de casilla Modela... |
’7 % Paizson ™ Multinarial Opciones... |

» En el cuadro de didlogo Andlisis loglineal general, seleccione un méaximo de diez variables
de factor.

Si lo desea, puede:
m  Seleccionar covariables de casilla.

m  Seleccionar una variable de estructura de casilla para definir ceros estructurales o incluir
un término de offset.

B Seleccionar una variable de contraste.
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Analisis loglineal general: Modelo

Figura 9-2
Cuadro de didlogo Anélisis loglineal general: Modelo

Analisis loglineal general: Modelo E3

Especificar modelo
~ Saturado ; ‘

Factores » covariables: Términoz del modelo:

lesidn
qiritur

Caonstruir kErminos
I Interaccion v l

Eontinuall Cancelall Lyuda |

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. Los factores y covariables se enumeran con la abreviatura (Cov), que
indica una covariable.

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 9-3
Cuadro de diglogo Anélisis loglineal general: Opciones

Analizsis loghneal general: Dpciones

~ Mostrar———————— ~Grafico
¥ Frecuencias I¥ | Besiducs coregidos
[V Residuos ¥ Erobabilidad nomal para os coregidos
™ Matiz del disefin I™ Residuos de desviacitn
[V Estimaciones ™ Ercbabilidad romal para e desviasitn
[ Historial de iteraciones

Intervalo de confianza: |95 4

i~ Criterios
ME maximo de ikeraciones: |2|]

LConvergencia: IU.UU'I 'I
Delta: |,5

Eontinuarl Eancelarl Apuda |

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 solo 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 anadida 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 9-4
Cuadro de diglogo Anélisis loglineal general: Guardar

Andlisiz loglineal general: Guardar

Cantirar

™ FResiduos tipificados Cancelar

™ PResiduos coregidos Lpuda

il

™ Residuos de desviacion

[~ Walores pronosticados

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  Residues. También llamado residuo simple o bruto, es la diferencia entre la frecuencia
observada para la casilla y su frecuencia esperada.

m  Residuos tipificados. 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 contribucion 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 distribucién normal tipica asintotica.

Funciones adicionales del comando GENLOG

El lenguaje de comandos de SPSS también permite:

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 GERESID).

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
de SPSS (SPSS Command Syntax Reference).



Capitulo

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 categdricas (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 combinacion 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 combinacién. Una
variable de estructura de casilla permite definir ceros estructurales para tablas incompletas,
incluir en el modelo un término de offset, 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 combinacidn lineal de los logaritmos de las frecuencias esperadas de casilla.

SPSS 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 caiman 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; ademads 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 razon 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 categoricos; 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, SPSS 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 razén 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.
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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.

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 andlisis esta 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

» Elija en los menus:

Analizar
Loglineal
Logit...

Figura 10-1
Cuadro de didlogo Andlisis loglineal logit

+ Andlisiz loglineal logit

D ependients:; Aceptar

@ comida

|
diilal

FPegar

I

Bestablecer
Factores:

> tamafio - Cancelar
m Ayuda

Covariables de casilla:

I

Estructura de las casilas:

I

Guardar...
Wariables de contraste:

Modelo...

i

Opciones...

» En el cuadro de didlogo Analisis loglineal logit, seleccione una o mds 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 Seleccionar covariables de casilla.
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m  Seleccionar una variable de estructura de casilla para definir ceros estructurales o incluir
un término de offset.

® Seleccionar una o mas variables de contraste.

Analisis loglineal logit: Modelo

Figura 10-2
Cuadro de diglogo Anélisis loglineal logit: Modelo

Analisiz loglineal logit: Modelo

E specifizar modelo
" Saturado &' Personalizadn

Factares p covariables: Téminoz del madelo:

lago
tamafio

Caonstuir tErminos

I Interaccion j

W Incluir una constante para la dependientes

Continuarl Cancelarl Apuda |

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. Los factores y covariables se enumeran con la abreviatura (Cov), que
indica una covariable.

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 opcidn Incluir una constante para la dependiente, también se afiade
un término unidad (1) a la lista del modelo.

Por ejemplo, supongamos que las variables D1 y D2 son las variables dependientes. El
procedimiento Analisis loglineal logit crea una lista de términos dependientes (D1, D2, D1*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:

D1, D2, D1*D2
M1*D1, M1*D2, M1*D1*D2
M2*D1, M2*D2, M2*D1*D2
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Incluir una constante para la dependiente. Incluye una constante para la variable dependiente en
un modelo personalizado.

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 10-3
Cuadro de diglogo Anélisis loglineal logit: Opciones

Analisis loglineal logit: Opciones

— Maostrar Grafica
[V Frecuencias ¥ Fesiduos comegidos
¥ Residuos ¥ Frobabiidsd nomal para los conegidos
[ Matriz del disefio [~ Besiduos de desviacidn
[V Estimaciones = Erobabilidad normallpara la desviacicn
r Histarial de iteraciones

Intervalo de confianza:

i Criterios
M2 méwimo de iteraciones:

Lonvergencia:

BB NE
=

o
4

Delta:

Eontinuarl Cancelarl Ayuda |

El procedimiento Andlisis loglineal logit muestra informacion 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 gréficos normales sin tendencia de los residuos de desviacion o corregidos.



102

Capitulo 10

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 anadida a todas las casillas para las aproximaciones
iniciales). La delta permanece en las casillas para los modelos saturados.

Analisis loglineal logit: Guardar

Figura 10-4
Cuadro de diglogo Anélisis loglineal logit: Guardar

Analisiz loglineal logit: Guardar

" B
[~ Regiduos tipificados Cancelar |
™ FResiduos coregidos Lpuda |

[ Fesiduos de desviacidn

[~ Walores pronosticados

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.

®  Residuos. También llamado residuo simple o bruto, es la diferencia entre la frecuencia
observada para la casilla y su frecuencia esperada.

m  Residuos tipificados. 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 estimacién 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 distribucién normal tipica asintética.
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Funciones adicionales del comando GENLOG

El lenguaje de comandos de SPSS también permite:

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 GERESID).

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
de SPSS (SPSS Command Syntax Reference).
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Tablas de mortalidad

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 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 €asos censurados y hacen que el uso de técnicas tradicionales como las pruebas t o la
regresion lineal sea inapropiado para este tipo de estudio.

Existe una técnica estadistica util 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
informacion 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, nimero 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 ntimeros enteros, con los eventos codificados en forma de un
valor inico o un rango de valores consecutivos. Las variables de factor deberdn ser categoricas,
codificadas como valores enteros.
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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 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 Analisis 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
numero pequefio de observaciones, de manera que habra solamente un pequefio numero 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

» Elija en los menus:

Analizar
Supervivencia
Tablas de mortalidad...

Figura 11-1
Cuadro de didlogo Tablas de mortalidad
Tiempao:
educ Aceptar
® I@intewal

Pegar

Mostrar intervalos de tiempo
’7 -‘ Bestablecer

0 hasta IS por I'I

Cancelar

i

Apuda

Definir eventa... |

Factor:
I
[Efmin ranga.. |
For fagtar:
[efinm rango... | Opciones...

» 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.
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>

Pulse en Definir evento para especificar el valor de la variable de estado, el cual indica que
ha tenido lugar un evento.

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 11-2
Cuadro de diglogo Tablas de mortalidad: Definir evento para la variable de estado

Tablas de mortalidad: Definir evento para la variable de estado B3

Walores gue indican gue el evento ha tenido lugar Cantirar |

& Walor drico: |

Cancelar
" Rango de valores; I hasta I 4'
Lyuda |

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 tnico valor o un rango de valores que identifiquen el evento de interés.

Tablas de mortalidad: Definir rango

Figura 11-3
Cuadro de didlogo Tablas de mortalidad: Definir rango

Tablas de mortalidad: Definir rango para la variable de factor [EJ

H ikimo I
b Smirmio: I Cancelar |

Apuda

Los casos con valores para la variable de factor dentro del rango especificado se incluiran en el
analisis y se generardn tablas individuales (y graficos si se solicita) para cada valor individual
dentro del rango.
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Tablas de mortalidad: Opciones

Figura 11-4
Cuadro de diglogo Tablas de mortalidad: Opciones

Tablas de mortalidad: Opciones

Continuar

[ %]
o aranco
ot |

Cancelar
™ Supervivencia [ Log de la supervivencia
I~ Impacta [~ Densidad Aypuda
™ Uno menos la supervivencia

— Comparar los niveles del primer factor
& | Minguno

| [Glabsl

! o pareias

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 funcidon 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 realizardn pruebas para cada nivel de la
variable de segundo orden.

Funciones adicionales del comando SURVIVAL

El lenguaje de comandos de SPSS también permite:

m  Especificar mas de una variable dependiente.
Especificar intervalos espaciados de forma desigual.
Especificar més de una variable de estado.

Especificar comparaciones que no incluyan todas las variables de control y de factor.

Calcular comparaciones aproximadas, no exactas.
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Si desea informacion detallada sobre la sintaxis, consulte la referencia de sintaxis de comandos
de SPSS (SPSS Command Syntax Reference).
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Analisis de supervivencia de
Kaplan-Meier

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 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 algiin beneficio terapéutico sobre la prolongacién 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 podran 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 informacidon 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 relacionados. El procedimiento de Kaplan-Meier utiliza un método de calculo de
las tablas de mortalidad que estima la funcion 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
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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
valores en diferentes puntos temporales para el mismo caso, utilice el procedimiento Regresion
de Cox con covariables dependientes del tiempo.

P ara obtener un analisis de supervivencia de Kaplan-Meier

» Elija en los menus:

Analizar
Supervivencia
Kaplan-Meier...

Figura 12-1
Cuadro de didlogo Kaplan-Meier
+ Kaplan-Meier E3
@ Quimioterapia de mant Tiempo: -m
I@ Tiempa [2emanaz] [tier
Pegar |
E stado:
Bestablecer |
Definir evento... | Cancelar |
Factor: Apuda |
|
E stratos:
|
Etiguetar los cazos mediants:
!
[Eampararn factar. . | Guardar... | Opciones...

» 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 andlisis diferentes para cada
nivel (cada estrato) de la variable.
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Andlisis de supervivencia de Kaplan-Meier

Kaplan-Meier: Definir evento para la variable de estado

Figura 12-2
Cuadro de didlogo Kaplan-Meier: Definir evento para la variable de estado

Kaplan-Meier: Definir evento para la vanable de estado E3

Walores que indican que &l eventa ha tenido lugar
& alor dnico: I‘I

Cancelar
" Rango de valores: I fiasta I
" Lista de valores: I— Apuda
A |
Qambiarl
Barmarn |

di

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 12-3
Cuadro de didlogo Kaplan-Meier: Comparar niveles de los factores
Kaplan-Meier: Comparar niveles de los factores E
— Estadisticos de contraste Tt
i~ c: [ Breslow [ Tarone-wWare -

I Tendencia lineal para los niveles del factar
Ayuda

[Cortinua|
Cancelar |
_ |

% Combinada sobre los estratos © Por parejas sobre los estratos

" Para cada estrato " Por parejas en cada estrato

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 comparar la igualdad de las distribuciones de supervivencia. En esta
prueba, todos los puntos del tiempo son ponderados por igual.

m  Breslow. Prueba para comparar la igualdad de distribuciones de supervivencia. Los puntos
temporales se ponderan por el nimero de casos que hay bajo riesgo en cada punto del tiempo.

m Tarone-Ware. Prueba para contrastar la igualdad de las distribuciones de supervivencia. Los
puntos del tiempo se multiplican por la raiz cuadrada del nimero 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.
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m  Por parejas sobre los estratos. Compara cada pareja de niveles del factor diferente. No estan
disponibles las pruebas de tendencia por parejas.

®m Para cada estrato. Realiza una prueba de igualdad para todos los niveles del factor, distinta
para cada estrato. Sino dispone de una variable de estratificacion, no se realiza ninguna
prueba.

m  Por parejas en cada estrato. Compara cada pareja diferente de niveles del factor, en cada
estrato. No estan disponibles las pruebas de tendencia por parejas. Si no dispone de una
variable de estratificacion, no se llevan a cabo los contrastes.

Tendencia lineal para los niveles del factor. Permite contrastar la tendencia lineal a lo largo de los
niveles del factor. Esta opcion solamente estard disponible para las comparaciones globales (en
vez de por parejas) de los niveles del factor.

Kaplan-Meier: Guardar variables nuevas

Figura 12-4
Cuadro de didlogo Kaplan-Meier: Guardar variables nuevas

Kaplan-Meier: Guardar variables nuevas [E

[~ Emor tipico de supervivencia
[~ Impacto Caneelar |
™ Eventos acumulados Apuda |

Es posible guardar informacion de la tabla de Kaplan-Meier como nuevas variables, informacion
que se podra utilizar en analisis 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.

®m  Supervivencia. Estimacion de la probabilidad de supervivencia acumulada. El nombre de
variable por defecto es el prefijo sur_ con un numero secuencial. Por ejemplo, si sur_1 ya
existe, Kaplan-Meier asigna el nombre de variable sur 2.

m  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 nimero secuencial. Por ejemplo, si
se_1 ya existe, Kaplan-Meier asigna el nombre de variable se 2.

® Impacto. Estimacion de la funcion de impacto acumulada. El nombre de variable por defecto
es el prefijo haz_ con un niumero secuencial. Por ejemplo, si haz_1 ya existe, Kaplan-Meier
asigna el nombre de variable haz 2.

m  Eventos acumuladoes. 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 niimero secuencial. Por ejemplo, si cum_1 ya existe, Kaplan-Meier
asigna el nombre de variable cum_2.
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Kaplan-Meier: Opciones

Figura 12-5
Cuadro de didlogo Kaplan-Meier: Opciones

Kaplan-Meier: Opciones

r— Estadistico ot
- ontinuar
v : I_I
W Media y mediana de superdvencia Cancelar |
™ Cuartiles
Apuda |

— Girafico:

[~ Supervivencia
[ Uno menos la supervivencia
[~ Impacto

[~ Log de la supervivencia

Es posible solicitar varios tipos de resultados del analisis 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

El lenguaje de comandos de SPSS también permite:

m  Obtener tablas de frecuencias que consideren los casos perdidos durante el seguimiento como
una categoria diferente de los casos censurados.

B 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
de SPSS (SPSS Command Syntax Reference).
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Analisis de regresion de Cox

Del mismo modo que las tablas de mortalidad y el analisis de supervivencia de Kaplan-Meier,

la regresion de Cox es un método para crear modelos para datos de tiempos de espera hasta

un evento con casos censurados presentes. Sin embargo, la regresion de Cox permite incluir
variables predictoras (covariables) en los modelos. Por ejemplo, podra construir un modelo

de la duracion en el empleo como funcidn del nivel educativo y de la categoria laboral. La
regresion de Cox gestionara los casos censurados correctamente y proporcionara las estimaciones
de los coeficientes para cada una de las covariables, permitiendo evaluar el impacto de multiples
covariables en el mismo modelo. Ademads, es posible utilizar la regresion de Cox para examinar
el efecto de covariables continuas.

Ejemplo. ;Corren los hombres y las mujeres diferentes riesgos de desarrollar cancer de pulmon
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 hipdtesis
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 y la variable de estado puede ser categorica
o continua. Las variables independientes (las covariables) pueden ser continuas o categoricas; si
son categoricas, deberdn ser auxiliares (dummy) o estar codificadas con indicadores (existe una
opcion dentro del procedimiento para recodificar las variables categéricas 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 Gltimo 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.

14



115

Para obtener un analisis de regresion de Cox

» Elija en los menus:

Analizar
Supervivencia
Regresion de Cox...

Figura 13-1
Cuadro de didlogo Regresion de Cox

+ Regresion de Cox

- Tiempa:

id -
% Ed: = I@ Tiempo [meses] [tempo]
@ Tamafio del tumor patc E shado:

@ Modos linfaticos axilare |estad0[1]
@ Nivel histoldgico [nivhi: —
[Efitin evento... |

@ Estado receptores estr

# Estado receptares prog e Siui
@ Tamafio del tumar pate ﬂl Bllog=1 él2 1 Lnantel

@ ¢Nodos Linféticos? [lin Covaniables:

R

tetoda: I |ntraducir j

E stratos:

|

Aceptar
Pegar
Restablecer
Cancelar

Apuda

LCategdrnca...
Gréficas. ..

Guardar...

FIEER e

Opciones. ..

Anélisis de regresion de Cox

» 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 seleccione >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 13-2
Cuadro de didlogo Regresion de Cox: Definir variables categdricas

Regresion de Cox: Definir covanables categoricas

Covariables: Cowvariables categadricas: -
- Continuar

e
Cancelar

E Ayuda

— Cambiar contraste

Contraste: I Indicador = I Cambiar

Categaria de referencia; © Ulima € Frimera

I

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 dialogo
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, solo puede utilizarlas como covariables
categoricas.

Covariables categoricas. Lista las variables identificadas como categoéricas. Cada variable
incluye una notacidn entre paréntesis indicando el esquema de codificacion 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
categorica 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 ultima 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.

®  Polinémico. Contrastes polindmicos ortogonales. Se supone que las categorias estan
espaciadas equidistantemente. Los contrastes polinomicos solo estan disponibles para
variables numéricas.

m Desviacion. Cada categoria del predictor, excepto la categoria de referencia, se compara
con el efecto global.
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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 categéricas. 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 13-3
Cuadro de diglogo Regresion de Cox: Graficos

Regresion de Cox: Graficos

i Superyiv. ™ Impacte [~ Logmenes log
™ Uno menos la supervivencia Cancelar |
Valores de covar. representadas en: 4|Ayuda

re(Media) Lineas separadas para:

I —

— Cambiar el valor————————
& edia € alrn I
[Eambiar |

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.

m  Supervivencia. 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 funciéon uno menos la supervivencia en una escala
lineal.

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.
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Regresion de Cox: Guardar nuevas variables

Figura 13-4
Cuadro de didlogo Regresion de Cox: Guardar nuevas variables

Regresion de Cox: Guardar nuevas vanables E

Supervivencia
E

=

[~ Enor bpico
[~ Log menos log

Diagndsticos
™ Funcitn de impacto
I PResiduos parciales
™ DiBetas

Continuar
Cancelar |

Lpuda |

[~ ®7Beta

Es posible guardar varios resultados del analisis como nuevas variables. Estas variables se pueden
utilizar en analisis siguientes para contrastar hipotesis o para comprobar supuestos.

Supervivencia. Permite guardar las estimaciones de log-menos-log, el error tipico y la funcion de

supervivencia como nuevas variables.

Diagnésticos. Permite guardar la funcion de impacto, los residuos parciales y el DfBeta o DfBetas

para la regresion como nuevas variables.

Si esta ejecutando Cox con una covariable dependiente del tiempo, el DfBeta o DfBetas son las
unicas variables que se pueden guardar. Ademas es posible guardar el predictor lineal X*Beta.

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

funcién de impacto. Guarda la estimacion de funcion de impacto acumulada (también llamado

el residuo de Cox-Snell)

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 solo para los modelos que

contienen al menos una covariable.

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.

parametros estimados para cada caso.

Regresion de Cox: Opciones

Figura 13-5
Cuadro de didlogo Regresion de Cox: Opciones

Estadisticos del modela

s [35 =] =

[~ Conelacion de las estimaciones

Mastrar 13 infarmacisn del madelo
&' En cada paso

 En el dltimo paso

"Probabilidad para los pasos

Entrada: IE Salida: IT

M® méaximo de iteraciones; |2D

™ Mostar la funcion de linea base

Cancelar |
Ayuda |
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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 tltimo 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 serd 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 méximo de iteraciones para el modelo,
que controla durante cuanto tiempo el procedimiento buscara una solucion.

Mostrar la funcién de linea base. Permite visualizar la funcion de impacto basal y la supervivencia
acumulada en la media de las covariables. Esta presentacion no estd disponible si se han
especificado covariables dependientes del tiempo.

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

El lenguaje de comandos de SPSS también permite:

®  Obtener tablas de frecuencias que consideren los casos perdidos durante el seguimiento como
una categoria diferente de los casos censurados.

m  Seleccionar una categoria de referencia, que no sea la primera ni la ltima, para los métodos
de contraste de indicador, simple y de desviacion.

Especificar un espaciado desigual entre las categorias para el método de contraste polindmico.
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 de SPSS 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.

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



Capitulo

14

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 T_. 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 T_ 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.

m  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 légicas. 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 BP1 a BP4),
puede definir la covariable dependiente del tiempo como (T_<1) * BP1+(T_>=1& T_
<2)*BP2+(T_>=2&T_<3)*BP3+ (T_>=3 & T_<4)* BP4. Tenga en cuenta
que exactamente uno de los términos entre paréntesis serd 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 BP1; si es mas de una semana pero menos
de dos, utilice BP2, y asi sucesivamente”.

Para las covariables dependientes del tiempo segmentadas, los casos para los que falte cualquiera
de los valores quedaran eliminados del andlisis. Por tanto, debe asegurarse de que todos los casos
tengan valores para todos los puntos temporales medidos en la covariable, incluso para los puntos
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temporales posteriores a la eliminacion del caso del conjunto bajo riesgo (ya sea por el evento
o por la censura). Estos valores no se utilizan en el analisis, pero deben ser valores validos de
SPSS para evitar que los casos sean excluidos. Por ejemplo, con la definicién anterior, un caso
censurado en la segunda semana debe tener todavia valores para BP3 y BP4 (pueden ser 0 o
cualquier otro nimero, puesto que no se usan en el analisis).

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 apostrofes
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 T_COV_y se debe incluir como
una covariable en el modelo de regresion de Cox.

Para calcular una covariable dependiente del tiempo

» Elija en los ments:

Analizar
Supervivencia
Cox con covariable dep. del tiempo...
Figura 14-1
Cuadro de didlogo Calcular covariable dependiente del tiempo
i Calcular covariable dependiente del tiempo
m— E »presion para T_COY_:
A icrf ;I
> hum
@ estado =
i
%P::EED 52 RS S e A 1| Funciones: E
@ icrid | «=l>=] 4] 5] 8] iﬁ?([[expr_bnumll o] i’
T = - ~= PrueDa,vYalor,yalar,...
%l:rfcuadd —I —_I—_I ililil ARSIM(empr_num]
HMCLIE s l | | |ARTaMespr_rum]
@ icrfalba :I _NI_I — = COFMORM[valarz)
2 =10 _Eliminar || | e BERNOULLIE p) =

alalal =]z I Bestablecerl Cancelar | Ayuda |

» Introduzca una expresion para la covariable dependiente del tiempo.

» Seleccione Modelo para continuar con la regresion de Cox.

Nota: Asegulirese de incluir la nueva variable T_COV_ como covariable en el modelo de regresion
de Cox.

Si desea obtener mas informacion, consulte Analisis de regresion de Cox en Capitulo 13 en p. 114.

Regresion de Cox con covariables dependientes del tiempo: Funciones adicionales

El lenguaje de comandos de SPSS permite especificar multiples covariables dependientes del
tiempo. Dispone ademas de otras funciones de sintaxis de comandos para la regresién de Cox
con o sin covariables dependientes del tiempo.
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Capitulo 14

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



Apéndice

A

Esquemas de codificacion de
variables categoricas

En muchos procedimientos de SPSS, se puede solicitar la sustitucion automatica de una variable
independiente categorica por un conjunto de variables de contraste, que se podran introducir o
eliminar de una ecuacion 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 ( 1k 1/k 1/k 1/k )
gl(1) (1-1/k —-1/k -1/k -1/k)
gl(2) (-1/k 1-1/k -1/ —-1/k)
gl(k-1) (—-1/k —-1/k 1-1/k -1/k)

donde k es el nimero 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)
(2/3 -1/3 “1/3)
(-1/3 2/3 ~1/3)

Para omitir una categoria distinta de la ultima, especifique el nimero 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)
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Suponga que factor tiene tres categorias. La matriz de contraste resultante sera

(1/3 173 173)
(2/3 -1/3 -1/3)
(-1/3 -1/3 213 )

Simple

Contrastes simples. Compara cada nivel de un factor con el tltimo. La forma de la matriz

general es
media (1K 1/k 1k 1K)
gl(1) (1 0 0 1)
gl(2) (0 1 0 1)
gl(k-1) (0 0 1 1)

donde k es el nimero 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 ultima como categoria de referencia, especifique entre
paréntesis tras la palabra clave SIMPLE el nimero 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)
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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  ( 1k 1k 1/k 1k )
gl(1) (1 —1k-1) “Uk-1)  —1/k-1))
gl(2) (0 1 “1(k-2)  —1/(k-2))
gl(k-2) (0 0 1 -12 -12
gl(k-1) (0 0 1 1)

donde K 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 -13)
(0 1 12 -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 1k 1/k 1k )
gl(1) (-1 1 0 0)
gl(2) (-1/2 -12 1 0)
glk=1) (-1/k-1) —1/(k-1)  —1/(k-1) 1)

donde k 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)
(-12 -12 1 0)

(-1/3 -1/3 -1/3 1)
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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 ctbico, 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 k, donde k es el nimero de categorias. Si la
variable fArmaco 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
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 situaciéon 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 polindmicos son especialmente ttiles 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 ( 1k 1/k 1/k 1/k 1/k)
gl(1) (1 -1 0 0 0)
gl(2) (0 1 -1 0 0)

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

(14 14 14 1/4)

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

Estos contrastes son utiles en el analisis de perfiles y siempre que sean necesarias puntuaciones de
diferencia.

Especial

Un contraste definido por el usuario. Permite la introduccidn 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.

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 ttiles. 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,
LOGISTICREGRESSION y COXREG:
/CONTRAST(TREATMNT)=SPECIAL(

1 1 1
-1 -1 -1
2 -1-1
0 1-1

oOowr

Para LOGL INEAR, es necesario especificar:

/CONTRAST(TREATMNT)=BASIS SPECIAL(
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0 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) + (~1)(=1) + (-1)(=1) =0
Filas 2 y 4: (3)(0) + (—1)(0) + (~1)(1) + (-1)(=1) =0
Filas 3 y 4: (0)(0) + (2)(0) + (=1)(1) + (=1)(=1) = 0

No es necesario que los contrastes especiales sean ortogonales. No obstante, no deben

ser combinaciones lineales de unos con otros. Si lo son, el procedimiento informara de la
dependencia lineal y detendra el procesamiento. Los contrastes de Helmert, de diferencia y
polinémicos 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 ntimero de variables nuevas codificadas es k—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 iésima_que se codificard 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.

o} O201p1 O301p1p2  T401P1P2P3
Ta01p1 o3 O309p2  0402p2p3
0301P1P2 030202 0% 0'40_3P3
O4O1PLIP2P3  T402p2P3 04033 o3

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, p2 cuando
se trata de elementos separados entre si por un tercero, y asi sucesivamente. p esta limitado de
manera que —1<p<lI.

20 p 1 p /)2

3
pooptop 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.

2 2 3
07 0201p 0301p7  0401p
T201p 0*5 a3T9p 0402,02
2 2
0301p~ 0302 o3 T403p
04(71[)3 04(72/)2 T4030 O“AZI

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 movil, respectivamente, y sus valores deben estar
comprendidos entre —1 y 1 (ambos incluidos).

129



1 bp  dp* P

o2 op 1 bp  bp?
o> o1 ¢p
) /)3 ¢ pz op 1

Simetria compuesta. Esta estructura tiene una varianza y una covarianza constantes.

o2 + (f% a1 a1 a1
a1 a2 + (7% o1 o1
o1 a1 o2 -+ O’% a1
a1 a1 o1 a? + (f%

Simetria compuesta: Métrica de correlacion. Esta estructura de covarianza tiene varianzas y
correlaciones homogéneas entre los elementos.

L p p p
o2lP 1 Py
pop 1 op
p p p 1

Simetria compuesta: Heterogénea. Esta estructura de covarianza tiene varianzas heterogéneas y
una correlacion constante entre los elementos.

0% O901p 0301p T401p

2
o201p  0) 0302p 04020
o301p 0309 (f§ T403p

2
04010 04020 0403p 04

Diagonal. Esta estructura de covarianza tiene varianzas heterogéneas y una correlacion cero
entre los elementos.

[a% 0 0 01
0 o3 0 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.

/\% +d Ao A3\ A
M A +d Asde ke
Az Az A2 A% +d AgA3
Aq A A4 A4z )\_21 +d
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Factor analitico: Primer orden, Heterogéneo. Esta estructura de covarianza tiene varianzas
heterogéneas que estdn 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.

M+ dy A2A1 AzA1 AqA1
Ao )\5 + ds Az A9 Mg
AzA1 A3de Al ds MAs
AgAp AgAo AgAs )\i + 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.

[ (f% Uf—J}—aj Y aﬂ;ﬁ;’ Y Jf—;a;’ Y
Ui—;—(r% — A 2_O§ aj;—ﬁ Y Ji—;az Y
01—;-05 — A Oy+03 A (7? 03—504 Y

2 2 <3 p
oitoi e oitor 2
2 A 2 A 2 A 71

Identidad escalada. Esta estructura tiene una varianza constante. Se asume que no existe
correlacidn alguna entre los elementos.

[ 10 0 0 w
o2 0 1 0 0
) 0 0 1 0
0 0 0 1
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.

I p1 p2 p3
g2lPr L op1op2
[ 27 B Sl
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.

2

o1 TTIPL  O301P2 040103
O201p1 0% 0302p1 0402p2
O301p2  0302p1 O3 0403p1
0401p3 040202 040301 02

Sin estructura. Es una matriz de covarianzas completamente general.
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o} oo 031 on
021 03 03 Oy
031 032 03 Oig
Oy o4 043 O3

Sin estructura: Métrica de correlacion. Esta estructura de covarianza tiene varianzas heterogéneas
y correlaciones heterogéneas.

o} oaoipn O301p31 O401pa1
0201p21 o3 030232 0402042
0301p31 0302032 0% 0403043
T401P41 0402042 0403043 (TE

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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