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8.1 Categorias en SPSS y métodos

de reduccion de la dimension

SPSS habilita el modulo CATEGORIAS para abordar los métodos de
reduccion de la dimension que usen variables categéricas. Se presenta una
clasificacion de los procedimientos incluidos en el moédulo CATEGORIAS.

Meétodos de reduccion de datos

Tipos de variables
en estudio

Todas Mezcla de cualitativas
cuantitativas y cuantitativas
(Médulo CATEGORIAS)
Componentes Andlisis Escalamiento Andlisis
principales Sactorial optimo conjunto
(FACTOR) (FACTOR) | (CONJOINT)
Correspondencias Componentes Correlacion
simples (ANACOR) principales canonica
categoricas no lineal
Correspondencias (CATPCA) (OVERALS)
multiples (HOMALS)

8.2 Analisis de correspondencias

El analisis factorial, al igual que el analisis en componentes principales, es una
técnica multivariante que persigue reducir la dimension de una tabla de datos
formada por variables cuantitativas. Si las variables fuesen variables
cualitativas, estariamos ante el analisis de correspondencias.

Cuando se estudia conjuntamente el comportamiento de dos variables
cualitativas estamos ante el andlisis de correspondencias simples, pero este
analisis puede ser generalizado para el caso en que se dispone de un numero de
variables cualitativas mayor que dos, en cuyo caso estamos ante el andlisis de
correspondencias multiples. En el caso de correspondencias simples los datos
de las dos variables cualitativas pueden representarse en una tabla de doble
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entrada, denominada fabla de contingencia. En el caso de las correspondencias
multiples la tabla de contingencia de doble entrada pasa a ser una hipertabla en
tres 0 mas dimensiones, dificil de representar y que suele sintetizarse en la
denominada tabla de Burt.

El objetivo del analisis de correspondencias es establecer relaciones entre
variables no métricas enriqueciendo la informaciéon que ofrecen las tablas de
contingencia, que so6lo comprueban si existe alguna relacion entre las variables (test
de la chi-cuadrado, etc.) y la intensidad de dicha relacion (test V de Cramer, etc.). El
analisis de correspondencias revela ademas en qué grado contribuyen a esa relacion
detectada los distintos valores de las variables, informacion que suele ser
proporcionada en modo grafico (valores asociados préximos).

Podriamos sintetizar diciendo que el andlisis de correspondencias busca
como objetivo el estudio de la asociacion entre las categorias de multiples
variables no métricas, pudiendo obtenerse un mapa perceptual que ponga de
manifiesto esta asociacién en modo grafico.

Analisis de correspondencias simple

Ya sabemos que el analisis factorial de correspondencias simple esta
particularmente adaptado para tratar tablas de contingencia, representando los
efectivos existentes en las multiples modalidades (categorias) combinadas de dos
caracteres (variables cualitativas). Si cruzamos en una tabla de contingencia el
caracter / con modalidades desde i = 1 hasta i = n (en filas), con el caracter J con
modalidades desde j = 1 hasta j = p (en columnas), podemos representar el numero
de unidades estadisticas que pertenecen simultaneamente a la modalidad i del
carcter /'y a la modalidad j del caracter J mediante k;;.

En este caso, la distincion entre observaciones y variables en el cuadro de
doble entrada es artificial, pero, por similitud con componentes principales, suele
hablarse a veces de individuos u observaciones cuando nos referimos al conjunto de
las modalidades del caracter / (filas), y de variables cuando nos referimos al
conjunto de las modalidades del caracter J (columnas), tal y como se observa en la
tabla siguiente:
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n

De una forma general puede considerarse que los objetivos que se
persiguen cuando se aplica el analisis factorial de correspondencias son
similares a los perseguidos con la aplicacion del andlisis de componentes
principales, y pueden resumirse en los dos puntos siguientes:

e Estudio de las relaciones existentes en el interior del conjunto de
modalidades del caracter / y estudio de las relaciones existentes en el
interior del conjunto de modalidades del caracter J.

e Estudio de las relaciones existentes entre las modalidades del caracter / y
las modalidades del caracter J.

La tabla de datos (k;) es una matriz K de orden (n, p) donde k;
representa la frecuencia absoluta de asociaciones entre los elementos i y j, es
decir el nimero de veces que se presentan simultdneamente las modalidades i y
j de los caracteres /'y J.

Analisis de correspondencias miltiple

Hemos visto que el analisis factorial de correspondencias es de aplicacion con
dos caracteres o variables cualitativas (andlisis de correspondencias simple o
sencillamente andlisis factorial de correspondencias), cada una de las cuales
puede presentar varias modalidades o categorias. Pero el método es generalizable
al caso de un nimero de variables o caracteres cualitativos mayor de dos (andlisis
de correspondencias multiple). Cuando el numero de variables cualitativas es
mayor que dos (en vez de tener sdlo los caracteres /, J tenemos los caracteres
Ji, Jo, ..., Jp) ya no se puede hablar de tabla de contingencia y la representacion
tabulada de los datos se complica. No obstante, el analisis en correspondencias
multiples permite estudiar las relaciones entre las modalidades de todas las
caracteristicas cualitativas consideradas.

En el andlisis de correspondencias multiples se ordenan los datos en una
tabla Z denominada tabla disyuntiva completa que consta de un conjunto de
individuos /=1,...,i,...n (en filas), un conjunto de variables o caracteres cualitativos
Ji,..oidip...Jp (en columnas) y un conjunto de modalidades excluyentes 1,...,ny para
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Y
cada cardcter cualitativo. El nimero total de modalidades sera entonces J= Z m, .
k=1

La tabla disyuntiva completa Z de dimension IxJ tiene el siguiente aspecto:

d J »
<—I1 —> Jkd— —> Jo “— >
| U m; | R my | U Mo
1
I i Z] Zk ZQ Z = Z] Zk ZQ
n

El elemento z; de la tabla toma el valor 0 o 1 segin que el individuo i haya
elegido (esté afectado por) la modalidad j o no. Por tanto, cada rectingulo de la
tabla disyuntiva completa puede considerarse, aunque no lo sea, como una tabla de
contingencia cuyos elementos son 0 o 1. La tabla disyuntiva completa Z consta
entonces de ( subtablas yuxtapuestas, con la finalidad de obtener una
representacion simultdnea de todas las modalidades (columnas) de todos los
individuos (filas). Si las modalidades son excluyentes, cada subtabla tiene un tnico
1 en cada una de sus filas.

8.3 Escalamiento optimo

El esquema de los procedimientos de escalamiento 6ptimo es el siguiente:

Escalamiento

Optimo
Correspondencias Componentes Correlacion
simples (ANACOR) principales candnica
categoricas no lineal
Correspondencias (CATPCA) (OVERALS)
multiples (HOMALS)

El escalamiento optimo puede detectar relaciones no lineales y producir
correlaciones maximas entre variables. Los cuatro procedimientos de
escalamiento Optimo antes definidos amplian el ambito de aplicacion de las
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técnicas estadisticas clasicas de Analisis de Componentes Principales (ACP) y
de Analisis de Correlacion Candnica (ACC), para acomodar variables de
niveles mixtos de medida. Si todas las variables del analisis fuesen numéricas y
las relaciones entre las variables lineales, entonces deberian emplearse los
procedimientos estadisticos estandares basados en la correlacion y no habria
necesidad de utilizar los procedimientos de escalamiento dptimo. Sin embargo,
si las variables de analisis tienen niveles mixtos de medida, o si se sospecha que
existen relaciones no lineales entre algunos pares de variables, entonces deberia
utilizarse el procedimiento de escalamiento 6ptimo.

En el escalamiento 6ptimo, el usuario especifica el tipo de medida de
cada variable, diferenciando el nivel de medida de cada una de las variables del
andlisis, permitiendo asi la busqueda de soluciones con el fin de que las
variables elegidas por el modelo se ajusten bien a los datos. El escalamiento
optimo también revelara relaciones no lineales. Esto se hace de modo
exploratorio, en contraposicion con las pruebas de hipdtesis estandar en el
contexto de las suposiciones distributivas, tales como la normalidad y la
linealidad de la regresion de las variables originales.

El escalamiento Optimo proporciona un conjunto de puntuaciones
optimas (o cuantificaciones de categorias), para las categorias de cada variable.
Las puntuaciones dptimas se asignan a las categorias de cada variable, basadas
en el criterio de optimizacion del procedimiento en uso. A diferencia de los
valores originales de las variables nominales u ordinales del analisis, estas
puntuaciones tienen propiedades métricas, por lo que éstas técnicas se describen
frecuentemente como una forma de cuantificacion de datos cualitativos, que
también incluyen técnicas como el escalamiento no métrico multidimensional
(disponible en el procedimiento ALSCAL). Las cuantificaciones de las
categorias de cada variable pueden representarse sobre un plano bidimensional
0, incluso, en un plano tridimensional, siendo su yuxtaposicion en el mismo
gréfico util para revelar patrones de asociacion entre variables.

En SPSS suelen utilizarse cuatro procedimientos relacionados con la
ejecucion del Escalamiento Optimo que son los siguientes:

Andlisis de Correspondencias Simples (ANACOR): analiza datos de tablas de
contingencia de 2 dimensiones relativas a dos variables cualitativas.

Andlisis de Correspondencias Multiples u Homogeneidades (HOMALS):
analiza datos de tablas de contingencia de multiples dimensiones, donde todas
las variables utilizadas son de nivel nominal y donde pueden ignorarse las
interacciones de mas dimensiones.

Andlisis de Componentes Principales Categoricas (CATPCA): contabiliza los
patrones de variacion en un solo conjunto de variables de niveles de medicion mixtos.



XX Contenido

Analisis No Lineal de Correlacion Canonica (OVERALS): contabiliza los
patrones de variacion cuando se correlacionan 2 o mas conjuntos de variables
de niveles de medicion mixtos.

Estos procedimientos son técnicas de reduccion de datos (dimensiones),
que intentan representar las multiples relaciones entre variables en un numero
de dimensiones reducido. Esto permite describir estructuras o patrones en las
relaciones entre variables, dificilmente observables de otro modo. Estas técnicas
pueden derivar en una forma de representacién cartografica perceptual
(perceptual mapping). Una gran ventaja de estos procedimientos es que
acomodan los datos a los diferentes niveles de medida.

8.4 Escalamiento multidimensional

El escalamiento multidimensional tiene como finalidad crear una representacion
grafica (mapa perceptual) que permita conocer la situacion de los individuos en un
conjunto de objetos por posicionamiento de cada uno en relacion a los demas.
Dicha situacion sera producto de las percepciones y preferencias o similitudes entre
los objetos apreciadas por los sujetos. Estas percepciones (preferencias o
similitudes) son la entrada del analisis, y pueden ser variables métricas o no
métricas. El escalamiento multidimensional transforma estas variables en distancias
entre los objetos en un espacio de dimensiones multiples, de modo que objetos que
aparecen situados mas proximos entre si son percibidos como mas similares por los
sujetos.

Existe una diferencia clave entre el escalamiento multidimensional y el analisis
cluster. En el escalamiento multidimensional se desconocen los elementos de juicio
de los encuestados y no se conocen las variables que implicitamente estan
considerando éstos para realizar su evaluacion de las preferencias por los objetos. En
el analisis cluster las similitudes entre objetos se obtienen a partir de una combinacion
de variables estudiadas.

El escalamiento multidimensional es de mas facil aplicacion que el analisis
factorial, ya que no requiere supuestos de linealidad, ni que las variables sean
métricas, ni un tamaflo minimo de muestra.

Resumiendo, podriamos definir el escalamiento multidimensional como una
técnica cuyo fin es elaborar una representacion grafica que permita conocer la
imagen que los individuos se crean de un conjunto de objetos por posicionamiento
de cada uno en relacion a los demas (mapa perceptual).
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Modelos de escalamiento métrico

Los modelos de escalamiento parten de una funcidén de representacion de las
proximidades estimadas Jj i, j = 1,...,n por los sujetos en forma de distancias
entre n objetos: dj — f(Jj). En el caso del modelo métrico (también llamado
cldsico), la relacion planteada generalmente entre proximidades y distancias es de
tipo lineal: dij = a + b Jj, aunque muchas variantes del modelo métrico admiten
también transformaciones potenciales, logaritmicas o polindomicas de cualquier
grado. El modelo de escalamiento métrico se aplica inicamente a datos medidos
en escala de intervalo o razéon. Toma como entrada, como hemos dicho, una
matriz de proximidades entre 7 objetos y nos proporciona como salida las
coordenadas de los # objetos en » dimensiones del espacio.

Modelos de escalamiento no métrico

Mientras que el modelo de MDS métrico plantea una relacion lineal entre las
proximidades de entrada y las distancias derivadas por el modelo, el modelo de
escalamiento no-métrico plantea una relacion de tipo monotdnico, creciente
entre ambas, es decir, una relacion de tipo ordinal. En MDS no-métrico, por
tanto, la relacion entre proximidades y distancias es unicamente del tipo:

si djj > dy, entonces djj 2 dy.

El procedimiento de MDS no métrico parte de una matriz de
proximidades ordinal o de otro tipo, que es transformada en una matriz de
proximidades en rangos, ordenados desde 1 hasta (n° — n)2. Esta
transformaciéon se lleva a cabo simplemente asignando los rangos a las
proximidades en funcién de su tamafio. A continuacion, se calculan unos
valores transformados, llamados disparidades (dij) que se ajustan
monoténicamente a las proximidades. Generalmente se comienza con una
configuracion de distancias generada aleatoriamente o mediante algun otro
método, y se va ajustando ésta hasta que los rangos de las disparidades
coincidan en el sentido monotoénico con los rangos de las proximidades.

Modelo de escalamiento de diferencias individuales

El modelo MDS de diferencias individuales, también conocido como modelo
ponderado, es parte de una familia de procedimientos de analisis conocidos
como modelos euclideos generalizados, que tienen en comun el hecho de que
utilizan como entrada varias matrices de proximidad (una para cada fuente de
datos) y que admiten ponderaciones diferentes de las dimensiones del espacio
para cada fuente de datos.
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Los distintos modelos difieren entre si en el modo en que esta
ponderacion se lleva a cabo, en el uso de datos métricos o no-métricos, o en el
permitir que las dimensiones sean, ademas de ponderadas, rotadas también de
forma diferente para cada fuente de datos.

Lo interesante de estos modelos es que permiten tratar diferencias entre
distintas fuentes de datos, como sujetos, grupos o momentos temporales. Los
modelos métrico y no métrico también pueden utilizar como entrada varias
matrices de proximidad, pero considerando a cada una de éstas como
replicaciones de una misma fuente de datos, de tal modo que las diferencias
existentes entre las distintas matrices se tratan como si fuesen errores. Sin
embargo, es muy posible que estas diferencias no se deban a errores sino que,
por el contrario, sean sistematicas. Los modelos MDS de diferencias
individuales permiten incorporar estas diferencias en la solucion del analisis.

El mas conocido y utilizado de estos modelos es el modelo INDSCAL
(Individual Differences SCALing).

Modelos de escalamiento para datos de preferencia

Normalmente, el MDS se aplica tnica y exclusivamente a datos de proximidad,
bien sea obtenidos directamente, bien sea derivados a partir de datos
multivariados. Sin embargo, existen modelos de MDS pensados para otro tipo de
datos: los datos de dominancia. Para decirlo en pocas palabras, los datos de
dominancia proporcionan informacidn acerca del grado en que existen relaciones
de precedencia o jerarquia entre éstos. Existen multiples formas de recoger datos
de dominancia, algunas de ellas increiblemente complejas y alambicadas, pero el
egjemplo mas habitual y sencillo de datos de dominancia son los datos de
preferencia. Para obtener este tipo de datos a partir de una muestra de objetos es
necesario unicamente solicitar a los sujetos que ordenen estos objetos en funcion
de su preferencia. Esto nos proporcionara una matriz rectangular de preferencias
P de dimensiones n x m (sujetos x objetos), donde cada elemento p;; de la matriz
correspondera a la preferencia del sujeto i por el objeto j.

Existen dos modelos de MDS muy utilizados con datos de preferencia: el
modelo desdoblado (unfolding) y el modelo vectorial. En el modelo desdoblado
tanto sujetos como objetos aparecen como puntos en un mismo espacio, y las
preferencias de un sujeto deberian estar en correspondencia con la distancia a la
que se hallen los objetos del punto que representa al sujeto, de tal modo que
cuanto mas preferido sea un objeto, mas proximo deberia encontrarse a ese
punto. Interpretado asi, el punto que representa al sujeto corresponderia al
objeto “ideal”, o de maxima preferencia. Por esta razon también se conoce al
modelo desdoblado como modelo del “punto ideal”.
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El modelo vectorial se diferencia del modelo desdoblado o del “punto
ideal”, en que las filas de la matriz de preferencias (es decir, los sujetos) no se
representan mediante puntos, sino mediante vectores de longitud unidad. Lo
que pretende el modelo vectorial es encontrar una combinacion lineal de los
valores de coordenadas de los objetos, de modo que sus proyecciones sobre el
vector que representa a un sujeto se correspondan lo mas estrechamente posible
con las preferencias manifestadas por ese sujeto.

8.5 Analisis conjunto

El analisis conjunto es una técnica estadistica utilizada para analizar la
relacion lineal o no lineal entre una variable dependiente (o enddgena)
generalmente ordinal (aunque también puede ser métrica) y varias variables
independientes (o exdgenas) no métricas. La expresion funcional del analisis
conjunto puede escribirse también como sigue:

y=E(x, 5,00, x,)

La variable dependiente recoge la preferencia (intencién de compra, etc.) que
el individuo exhibe hacia el producto (es decir, la utilidad global que el producto le
aporta) y las variables dependientes son los atributos distintivos del producto. Es
importante tener presente que solo la variable dependiente recogera informacion
aportada por los individuos encuestados, ya que la informacién contenida en las
variables independientes serd especificada por el investigador en virtud de los
productos que desee someter a evaluacion por los encuestados.

El anélisis conjunto permite generar un modelo individualizado por
encuestado, de modo que el modelo general para toda la muestra resulte de la
agregacion de los modelos de todos los individuos que la componen. El analisis
conjunto descompone las preferencias que el individuo manifiesta hacia el
producto a fin de conocer qué valor le asigna a cada atributo (técnica
descomposicional), mientras que en el analisis discriminante y en el analisis de
la regresion las valoraciones de cada atributo que hace el sujeto se utilizan para
componer su preferencia sobre el producto (fécnicas composicionales).

La mayoria de software estadistico, y en concreto SPSS, utiliza la
aproximacion de perfil completo (full profile) para aplicar el analisis conjunto. En
este caso, una vez planteado el problema, los sujetos que responden a la encuesta
elaboran un rango de los perfiles o estimulos alternativos definidos por los niveles
particulares de todos los atributos estudiados (o de un subconjunto definido por un
disefio ortogonal como ORTHOPLAN) y recogen las preferencias en tarjetas de
estimulo, elaboradas con procedimientos como PLANCARDS para ser luego
analizadas y estimadas las utilidades por procedimientos como CONJOINT.
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8.6 Analisis de correspondencias
simple en SPSS

Mediante analisis de correspondencias simple analizaremos la relacion entre las
categorias de las variables origen y cilindros de los automdviles, caracteristicas
recogidas en el fichero COCHES.SAV.

Para realizar un analisis de correspondencias simple, elija en los menus
Analizar — Reduccion de datos — Andlisis de correspondencias (Figura 8-1) y
seleccione las variables y las especificaciones para el analisis (Figura §-2).
Previamente es necesario cargar en memoria el fichero de nombre COCHES
mediante Archivo — Abrir — Datos. Este fichero contiene datos sobre
automoviles y las variables a analizar son el origen de los coches (origen) y su
cilindrada (cilind).

En cuanto a los datos, las variables categoricas que se van a analizar se
encuentran escaladas a nivel nominal. Para los datos agregados o para una medida
de correspondencia distinta de las frecuencias, utilice una variable de ponderacién
con valores de similaridad positivos. De manera alternativa, para datos tabulares,
utilice la sintaxis para leer la tabla.

En cuanto a los supuestos, el maximo nimero de dimensiones utilizado en el
procedimiento depende del nimero de categorias activas de fila y de columna y del
numero de restricciones de igualdad. Si no se utilizan criterios de igualdad y todas
las categorias son activas, la dimensionalidad méxima es igual al numero de
categorias de la variable con menos categorias menos uno. Por ejemplo, si una
variable dispone de cinco categorias y la otra de cuatro, el numero maximo de
dimensiones es tres.

Las categorias suplementarias no son activas. Por ejemplo, si una variable
dispone de cinco categorias, dos de las cuales son suplementarias, y la otra variable
dispone de cuatro categorias, el nimero maximo de dimensiones es dos.

Considere todos los conjuntos de categorias con restriccion de igualdad
como una Unica categoria. Por ejemplo, si una variable dispone de cinco categorias,
tres de las cuales tienen restriccion de igualdad, dicha variable se debe tratar como
si tuviera tres categorias en el momento de calcular la dimensionalidad maxima.
Dos de las categorias no tienen restriccién y la tercera corresponde a las tres
categorias restringidas. Si se especifica un numero de dimensiones superior al
maximo, se utilizara el valor maximo.



Técnicas de analisis de datos con SPSS 15 XXV

t Analisis de comespondencias

Visible: 9 de 9 vz
Pegar |

igen _T—ciindr_ fiter 5 _ ar & acel Fila: Aceptar |

f : : ® afin E M

1 5 1 4 consumo

1 6 1

3 4 1 ® = Restablecer |

2 H : o fiker_§ Colurnnia

e & motor chindi(4 8) Cancelsr_|

Anlisis de correspondencias, peso .

Escalamiento .sp;m. @ DR anam.. | Pyuda |

1 8 o

1 8 o

3 a 1

; : : Modelo.. | Estadl’sticos...l Gréficos... |
Figura 8-1 Figura 8-2

En los campos Filay Columna de la Figura 8-2 se introducen las dos variables
a cruzar en la tabla de contingencia. En los botones Definir rango debe definir un
rango para las variables de filas (Figura 8-3) y columnas (Figura 8-4). Los valores
minimo y maximo especificados deben ser ntimeros enteros. En el analisis, se
truncaran los valores de los datos fraccionarios. Se ignorara en el analisis cualquier
valor de categoria que esté¢ fuera del rango especificado. Inicialmente, todas las
variables estaran sin restringir y activas. Puede restringir las categorias de fila para
igualarlas a otras categorias de fila (campo Restricciones para las categorias) o puede
definir cualquier categoria de fila como suplementaria. Las categorias deben ser
iguales es una restriccion que indica que las puntuaciones de las categorias deben ser
iguales. Utilice las restricciones de igualdad si el orden obtenido para las categorias
no es el deseado o si no se corresponde con lo intuitivo. El maximo nimero de
categorias de fila que se puede restringir para que sean consideradas iguales es el
numero total de categorias de fila activas menos 1. Utilice la sintaxis para imponer
restricciones de igualdad a diferentes conjuntos de categorias. Por ejemplo, utilice la
sintaxis para imponer la restriccion de que sean consideradas iguales las categorias 1
y 2y, por otra parte, que sean consideradas iguales las categorias 3 y 4.

La categoria es suplementaria es una restriccion que indica que las
categorias suplementarias no influyen en el analisis pero se representan en el
espacio definido por las categorias activas. Las categorias suplementarias no
juegan ningun papel en la definicion de las dimensiones. El nimero maximo de
categorias de fila suplementarias es el nimero total de categorias de fila menos 2.
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El cuadro de didlogo Modelo (Figura 8-5) permite especificar el nimero de
dimensiones, la medida de distancia, el método de estandarizacion y el método de
normalizacion. En la opcioén Dimensiones en la solucion especifique el numero de
dimensiones. En general, seleccione el menor niimero de dimensiones que necesite
para explicar la mayor parte de la variacion. El maximo numero de dimensiones
depende del nimero de categorias activas utilizadas en el analisis y de las
restricciones de igualdad. El maximo nimero de dimensiones es el menor entre el
numero de categorias de fila activas menos el nimero de categorias de fila con
restriccion de igualdad, mas el nimero de conjuntos de categorias de fila que se han
restringido y el numero de categorias de columna activas menos el nimero de
categorias de columna con restriccion de igualdad, mas el numero de conjuntos de
categorias de columna que se han restringido.

En el cuadro Medida de distancia puede seleccionar la medida de distancia
entre las filas y columnas de la tabla de correspondencias. Seleccione Chi-cuadradro
(utiliza una distancia ponderada entre los perfiles, donde la ponderacion es la masa de
las filas o de las columnas siendo una distancia necesaria para el analisis de
correspondencias tipico) o Fuclidea (utiliza la raiz cuadrada de la suma de los
cuadrados de las diferencias entre los pares de filas y entre los pares de columnas.

En el cuadro Método de estandarizacion seleccione la opcidn Se eliminan
las medias de filas y columnas para centrar las filas y las columnas (este método
es necesario para el andlisis de correspondencias tipico), seleccione Se eliminan
las medias de filas solo para centrar las filas, seleccione Se eliminan las medias
de columnas sdlo para centrar las columnas, seleccione Se igualan los totales de
fila y se eliminan las medias para igualar los margenes de fila antes de centrar
las filas. Seleccione Se igualan los totales de columna y se eliminan las medias
para igualar los margenes de columna antes de centrar las columnas.

En el cuadro Método de normalizacion seleccione una de las siguientes
opciones:

Simétrico: para cada dimensidon, las puntuaciones de fila son la media
ponderada de las puntuaciones de columna divididas por el valor propio
coincidente y las puntuaciones de columna son la media ponderada de las
puntuaciones de fila divididas por el valor propio coincidente. Utilice este
método si desea examinar las diferencias o similaridades entre las categorias de
las dos variables.

Principal: las distancias entre los puntos de fila y los puntos de columna son
aproximaciones de las distancias en la tabla de correspondencias de acuerdo con
la medida de distancia seleccionada. Utilice este método si desea examinar las
diferencias entre las categorias de una o de ambas variables en lugar de las
diferencias entre las dos variables.
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Principal por fila: las distancias entre los puntos de fila son aproximaciones de
las distancias en la tabla de correspondencias de acuerdo con la medida de
distancia seleccionada. Las puntuaciones de fila son la media ponderada de las
puntuaciones de columna. Utilice este método si desea examinar las diferencias
o similaridades entre las categorias de la variable de filas.

Principal por columna: las distancias entre los puntos de columna son
aproximaciones de las distancias en la tabla de correspondencias de acuerdo con
la medida de distancia seleccionada. Las puntuaciones de columna son la media
ponderada de las puntuaciones de fila. Utilice este método si desea examinar las
diferencias o similaridades entre las categorias de la variable de columnas.

Personalizado: debe especificar un valor entre —1 y 1. El valor —1 corresponde
a Principal por columna. El valor 1 corresponde a Principal por fila. El valor 0
corresponde a Simétrico. Todos los demads valores dispersan la inercia entre las
puntuaciones de columna y de fila en diferentes grados. Este método es til para
generar diagramas de dispersion biespaciales a medida.

Andlisic de comespondencias: Modelo

Andlisis de comrespondencias: Estadisticos

Dimensiones en la solucion: [

Medida de distanci
’76 Chi-cuadrada

¢ Euclidea

Cancelar
‘ Apuds

Mstoda de estandarizacia

£ Se eliminan las medias de filas ¥ columnas

€ Se eliminan a5 medias defilas

€1 Se limitian (=5 mediss delcolumas:

£ Se iguslan [os torales de il wse eliminan s medias

£ B inualan los totales decolimma wise eliminanl s medias

i

V' Inspeccién de los puntos de fila

¥ Perfiles de fila
¥ Perfiles de col |
- Cancelar

V' Inspeccién de los puntos de columna

™ Permutaciores de la tabla de correspondiencias
[imersit mavima para s permutasEnes: |1_

Ayuda |

Estadisticos de confianza para
¥ Puntos de fila

v
£ Principal © Principal per golumna ¥ Puntas de columna

Mstodo de nomalizacic
’7(? Simétrico " Principal por fila ¢ Personalizade: |0 ‘

Figura 8-5 Figura 8-6

El boton Estadisticos de la Figura 8-2 nos lleva al cuadro de dialogo
Estadisticos (Figura 8-6), que permite especificar los resultados numéricos
producidos. Las opciones posibles son: Tabla de correspondencias, que ofrece la
tabla de contingencia de las variables de entrada con los totales marginales de fila y
columna; Inspeccion de los puntos de fila, que ofrece para cada categoria de fila las
puntuaciones, la masa, la inercia, la contribucion a la inercia de la dimensién y la
contribucién de la dimension a la inercia del punto; Inspeccion de los puntos de
columna, que ofrece para cada categoria de columna las puntuaciones, la masa, la
inercia, la contribucion a la inercia de la dimension y la contribucion de la dimension
a la inercia del punto; Perfiles de fila, que ofrece para cada categoria de fila la
distribucion a través de las categorias de la variable de columna; Perfiles de col., que
ofrece para cada categoria de columna la distribucion a través de las categorias de la
variable de filay Permutaciones de la tabla de correspondencias, que ofrece la tabla
de correspondencias reorganizada de tal manera que las filas y las columnas estén en
orden ascendente de acuerdo con las puntuaciones en la primera dimension.
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Si lo desea, puede especificar el nimero de la dimensién maxima para el que
se generaran las tablas permutadas. Se generard una tabla permutada para cada
dimension desde 1 hasta el nimero especificado. La opcion Estadisticos de
confianza para puntos de fila incluye la desviacion tipica y las correlaciones para
todos los puntos de fila no suplementarios y la opcidn Estadisticos de confianza
para puntos de columna incluye la desviacion tipica y las correlaciones para todos
los puntos de columna no suplementarios.

El boton Grdficos de la Figura 8-2 nos lleva al cuadro de dialogo Grdficos de
la Figura 8-7 que permite especificar qué graficos se van a generar. La opcién
Diagramas de dispersion produce una matriz de todos los graficos por parejas de
las dimensiones.

Los diagramas de dispersion disponibles incluyen: Diagrama de dispersion
biespacial (produce una matriz de diagramas conjuntos de los puntos de fila y de
columna y si esta seleccionada la normalizacion principal, el diagrama de dispersion
biespacial no estara disponible), Puntos de fila (produce una matriz de diagramas de
los puntos de fila), Puntos de columna (produce una matriz de diagramas de los
puntos de columna). Si lo desea, puede especificar el nimero de caracteres de
etiqueta de valor que se va a utilizar al etiquetar los puntos. Este valor debe ser un
entero no negativo menor o igual que 20.

La opcion Grdfico de lineas produce un grafico para cada dimension de la
variable seleccionada. Los graficos de lineas disponibles incluyen: Categorias de
fila transformadas (produce un grafico de los valores originales para las
categorias de fila frente a las puntuaciones de fila correspondientes) y Categorias
de columna transformadas (produce un grafico de los valores originales para las
categorias de columna frente a las puntuaciones de columna correspondientes). Si
lo desea, puede especificar el nimero de caracteres de etiqueta de valor que se va
a utilizar al etiquetar los ejes de categorias. Este valor debe ser un entero no
negativo menor o igual que 20.

Analisis de cormrespondencias: Graficos

— Diagramas de dispersién———————————————————
I+ Diiagrama de dispersion bisspacial
Cancelar I

¥ Puntos de fila

I+ Purntos de columna ﬂl

Ancho de etiqueta de ID para |20—

diagramas de dizpersidan:

- Gréficos de linea

I Categorias de fila transformadas

= iCategarias de columna transformadast

Ancho de etiqueta de ID para I_
ardficos de lineas: 20

Figura 8-7
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En todas las figuras, el botdn Restablecer permite restablecer todas las
opciones por defecto del sistema y elimina del cuadro de didlogo todas las
asignaciones hechas con las variables.

Una vez elegidas las especificaciones, se pulsa el boton Aceptar en la
Figura 8-2 para obtener los resultados del analisis de correspondencias segun se
muestra en la Figura 8-8. En la parte izquierda de la figura podemos ir
seleccionando los distintos tipos de resultados haciendo clic sobre ellos.
También se ven los resultados desplazandose a lo largo de la pantalla.

En la Figura 8-8 se presentan varias salidas tabulares de entre las
multiples que ofrece el procedimiento. Las Figuras 8-9 a 8-11 presentan salidas
graficas del procediminto.

La Figura 8-8 muestra la sintaxis del procedimiento, la tabla de
contingencia para las dos variables con sus marginales, los perfiles de fila y
columna, que son las proporciones en cada fila y columna de cada celda
basadas en los totales marginales. Los graficos de puntos fila y columna de las
Figuras 8-9 a 8-11 representan estas proporciones para la localizacion
geométrica de los puntos. La Figura 8-8 también muestra un cuadro resumen
con la solucion que representa la relacion entre las variables fila y columna en
tan pocas dimensiones como es posible.

En nuestro caso tenemos dos dimensiones, mostrando la primera una
cantidad mayor de inercia (el 95% de la inercia total). Los valores propios
pueden interpretarse como la correlacion entre las puntuaciones de filas y
columnas. Para cada dimension el cuadrado del valor propio es igual a la inercia
y por tanto es otra medida de la importancia de esa dimension.

En el examen de los puntos fila y columna (Figuras 8-8) se ofrecen las
contribuciones a la inercia total de cada punto fila y columna. Los puntos fila y
columna que contribuyen sustancialmente a la inercia de una dimensién son
importantes para esa dimension. Los puntos dominantes de la solucion pueden
detectarse facilmente. Por ejemplo, Japon es un punto dominante de la segunda
dimension ya que su contribucion a la inercia de esa dimension es 0,635 y Estados
Unidos en la primera dimensién pues su contribucion es 0,609. Por otra parte, los
coches de 8 cilindros (0,959) vy 6 cilindros (0,651) contribuyen mas que otros a la
primera dimensién. A la segunda dimensién los que mas contribuyen
negativamente son los de 4 cilindros (0,096).
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CORRESPONDENCE TAELE = origenil 3) EBY cilindr (it S
ADIMENSICONS = 2 /JMEASURE = CHISQ /STANDARDIZE = RCMEAN SHNORMALIZATION =
SYMMETRICAL /PRINT = TABLE RFOINTS CPOINTS RFPROFILES CPROFILES RCONF CCONF

FPLOT = NDIM(1,MAX) BIPLOT(2Z0) RPOINTS(20) CPOINTS(20) TRROWS(20) TRCOLUMNS (20
1

Tabla de correspondencias

Mamero de cilindros
FPais de origen 4 cilindros S cilindros G cilindros 7 2 cilindros hargen activo
EE.LL 72 o T4 o 107 253
Europa [l] 3 4 o o 73
Jdapdn 69 a 6 a a 7a
hargen activo 207 3 84 ] 107 401

iles de fila

Mamero de cilindros

FPais de origen 4 cilindros S cilindros G cilindros 7 2 cilindros hargen activo
EE.LL 285 oo 2892 000 AZ3 1,000
Europa 804 041 0585 ooo ooo 1,000
Japdn 920 oo 080 000 000 1,000
hasa G156 007 209 .o0o 2ET

iles de columna

Mamero de cilindros

Fais de origen 4 cilindros S cilindros B cilindros 7 2 cilindros hMasa

EE.LL ,348 oo 000 1,000 B31

Europa 2148 1,000 .ooo .ooo 18z

Jdapén ,333 oo 000 000 Jev

mMargen activo 1,000 1,000 000 1,000

Confianza para el Valar
Proporcidn de inercia propia
Ueswacion | Corelacian

Dimensgidn | Valor propio Inetcia Chi-cuadrado Sig. Explicada | Acumulada tipica 2
1 B35 404 452 el 03z k)
2 143 020 048 1,000 pikhi]
Total 424 169,997 0002 1,000 1,000

a. 8 grados de libertad

Examen de los puntos de fila®

Puntuacidn enla
dirnension Contribucidn
Delos puntos ala

inercia de la De la dimensidn a la inercia del

dimensidan punto
Pais de arigen Masa 1 2 Inercia 1 2 1 2 Taotal
EELU. EH G BITE 148 368 Il 1,000 000 1,000
Europa 182 -1,102 -607 a0 348 470 436 064 1,000
Japdn RE:1 -a82 B35 125 784 528 a1 086 1,000
Total activo 1,000 424 1,000 1,000

4. Morrnalizacidn Simétrica

Examen de los puntes columna®

Funtuacidn en la
dirensidn Contribucidn
Delos puntos ala

inercia de la D la dirnensidn a la inercia del

dimensidn punto
Mirmero de cilindros Masa 1 2 Inercia 1 2 1 2 Total
2 rilindros 516 135 096 178 438 033 996 004 1,000
A cilindros 007 -1,734 -4,255 034 035 9449 425 575 1,000
G cilindros 209 681 034 057 140 002 9949 iyl 1,000
7 alsli} . . . . .
acilindros 26T 959 -,n9z2 156 386 016 898 iliv} 1,000
Total activo 1,000 424 1,000 1,000

a. Normalizacidn Simétrica

Figura 8-8
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Puntos de fila para Pais de origen Puntos de columna para Numero de cilindros
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Figura 8-9 Figura 8-10
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Figura 8-11

8.7 Analisis de correspondencias

multiple en SPSS

Utilizaremos andlisis de correspondencias multiple para observar la relacion entre
la categoria laboral (catlab), la clasificacion étnica (minoria) y el género (sexo)

de los empleados de una empresa. Los datos se recogen en el fichero
empleados.sav



XXX Contenido

Para realizar un analisis de correspondencias multiple, elija en los menus
Analizar — Reduccion de datos — Escalamiento optimo (Figura 8-12). Previamente
es necesario cargar en memoria el fichero de nombre EMPLEADOS mediante
Archivo — Abrir — Datos. Este fichero contiene datos sobre los trabajadores de una
empresa con las variables catlab, minoria y sexo antes descritas.

En el cuadro de didlogo Escalamiento optimo de la Figura 8-13, seleccione
Todas las variables son nominales multiples. A continuacion seleccione Un conjunto,
pulse en Definir, y en la Figura 8-14 seleccione dos o mas variables para el andlisis.
Defina el niimero de categorias para las variables y su agrupacion con el boton
Discretizar (figura 8-15). Si lo desea, tiene la posibilidad de seleccionar una o mas
variables para proporcionar etiquetas de punto en los graficos de las puntuaciones de
objeto (campo Variables de etiquetado). Cada variable genera un grafico diferente, con
los puntos etiquetados mediante los valores de dicha variable. Mediante el cuadro de
didlogo, no se puede utilizar una misma variable en el andlisis y como variable de
etiquetado. Si se desea etiquetar el grafico de las puntuaciones de objeto con una
variable utilizada ya en el andlisis, utilice la funcién Calcular en el mena Transformar
para crear una copia de dicha variable. Utilice la nueva variable para etiquetar el
grafico. También se puede utilizar la sintaxis de comandos. En el botdn Dimensiones
en la solucion especifique el nimero de dimensiones que desea en la solucion.

En general, seleccione el menor nimero de dimensiones que necesite para
explicar la mayor parte de la variacion. Si el analisis incluye mas de dos dimensiones,
SPSS genera graficos tridimensionales de las tres primeras dimensiones. Si se edita el
grafico, se pueden representar otras dimensiones.

El boton Opciones permite seleccionar métodos de normalizacion, criterios de
iteracion y de convergencia y otras caracteristicas del algoritmo. El boton Grdficos —
Opciones (Figura 8-16) permite selecionar opciones graficas muy importantes para la
interpretacion de los resultados como el diagrama de representacion biespacial con
sus variables y etiquetas. El boton Grdficos — Variables (Figura 8-17) permite
selecionar categorias a graficar y medidas discriminantes a obtener.

Graficos  Utilidades  “entana * Escalamiento ptimo E
Informes 3
Estadisticos descriptivos » I@l - Nivel para escalamiento dptima—————————— Drefirir I
lablas » : & Todas las variables son nominales milliples
omparar medias
Modeplo ineal general . larin | salini__| tiernpe " Alguna variable no es nominal moltiple ﬂl
57,000 27 000
Modelos mixtos [ =it 527 Aypuda |
Carrelaciones 3 iD 200 18,750 ~ Nmero de conjuntos de variable:
Regresidn » E1450 $12,000 & Un conjunta
Loglineal » 21,900 $13.200 Mol _
Clasificar » 45000 $21,000 EAILL R i AR
cidn de datos 3 Andlisis Factarial... o i

Escalas 3 andlisis de correspondsncias. .| | | Andlisis selecsionada
Pruehas no paramétricas 4 Escalamiento dpkima. .. Homogeneidad (HOMALS)
Series kemporales » . L
- N £7 200 $12.750 [Companentes principsles catequncos | EatFES]

PEFYIvVENCIa 34 DDD $1 3 EDD
Respuesta maltiple PE : [Eonelacitncantrica no-inesl [TYERELE]
Anslisis de valores perdidos. .. 20,300 16,500
IMuestyas compleia » 28,350 $12,000

Figura 8-12 Figura 8-13
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7| Anlisis de correspondencias miiltiple 3| | ACM: Discretizacién ==l
gcwga de empleado [ i T Disgretizar. Wariables e
Fecha de nacimiento | catlab(1) catlab({Agrupacisn Normal 3}
2l Nivel educativo feduc: %_ sexolAgrupacicn Nomal 2)
& Salaro actual fsalaric] minoria(Agrupacién Nomal 2)
Opciones P
& Salario inicial [salini] \Il ]
Meses desde ol contre
&)t doude o coni (Eoi poniemin do o ven] L)
Guandar...
Variables suplemertarias ——
EI |:|
Variable
Método
Varisbles de etiquetado! AR
\II @ Nomero de categorias: 3
i Distrbucién: @ Normal Uniforme
Dimepsiones enla solucién: 2 S o=
7 Intervalos iguales:
Aceptar_| [ Pegar | [Restablecer| [ Cancelar | [ Ayuda |
ACM: Gréficos de objetos (5] | | ACM: Graficos de variables ==
Gréficos catlab Gréficos de categorias:
sexa catlab
CFies % e L |==
Obietos y centroides (diagrama de dispersién biespacial) Gréficos de categorias conjuntas:
Ayuda catieb
E sexo
Variables de disgrama de dispersién biespacial minena
Gréficos de transformaddn
f E l:'
@ Todas las vafiables
*) Variables seleccionadas E z
Medidas discriminantes
Mostrar gréfi
Eauetar objtos e
Disponibles: Seleccionadas ° -
Etiquetar por: *) Usar las varisbles geleccionadas
. catlab
°) Nimero del caso E o =
@ Varizble minoria

En cuanto a los datos, todas las variables son nominales multiples y tienen
cuantificaciones de categorias que pueden diferir para cada dimension. Una vez
elegidas las especificaciones (que se aceptan con el boton Continuar), se pulsa el
boton Aceptar en la Figura 8-14 para obtener los resultados del andlisis de
correspondencias multiples. En las Figuras+7-Figuras 8-18 a 8-21 se presentan varias
salidas tabulares y graficas de entre las multiples que ofrece el procedimiento.

En la Figura 8-18 aparece la historia del proceso de homogeneizacion a
través de las distintas iteraciones que el procedimiento considera necesarias para
llegar a una solucién de convergencia que refleje el ajuste total, asi como la tabla de
autovalores para cada dimension del analisis. Como el analisis se realiza sobre los
dos primeros ejes o dimensiones, se muestra en cada una de ellas la medida de la
varianza explicada por cada dimension. La magnitud de esta varianza es una
muestra del grado de importancia de dicha dimension en la solucién global. Se
observa que las dos dimensiones son casi igual de importantes ya que los dos
valores propios estan muy proximos.

En la fiura 8-19 se muestra el diagrama conjunto de puntos categorias
que muestra que ser administrativo y mujer esta muy asociado. También se
observa buena asociacion entre ser hombre y directivo.
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El pertenecer a una minoria étnica (S7) también esta bien asociado con ser
administrativo, pero mal asociado con ser directivo. Pertenecer o no a una minoria
étnica esta igualmente asociado con ser hombre que con ser mujer. De esta forma
se miden las relaciones entre todas las categorias de las tres variables cualitativas.

Las figuras 8-20 y 8-21 muestran los diagramas de dispersion biespacial por pares
de variables.

Historial de iteraciones Diagrama conjunto de puntos de categorias

Varianza explicada
Nimero de iteraciones | Total | Incremento | Pérdida 24
122 1321629 | 000007 | 1,678371

2. Se ha detenido el proceso de iteracion dedido a que se
ha alcanzado el valor de |a prueba para Ia convergencia. 1

O Categoria laboral
Clasificacién étrical
Sexo

Directivo
]

Si

Homibre Muler

o
1

o
Resumen del modelo Administrativo

Dimensién 2

Varianza explicada

Alfa de

Dimensién | Cronbach
1 436
2 284
Total
Hedia

Total
(Autovalores) | Inercia

1409 470

1234 A1

2643 881

,365e 1322 441
a. ElAlfa de Cronbach Promedio estd basado en los

autovalres promedio

Figura 8-18
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H13
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Dimension 1
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Figura 8-19

Diagrama de dispersion biespacial
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Figura 8-20
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Diagrama de dispersion biespacial
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Figura 8-21

8.8 Componentes principales no
lineales en SPSS

Partimos del fichero 8-3.sav que contiene los resultados de una encuesta en la que
a los individuos encuestados se les pedia manifestar el grado de acuerdo con
nueve afirmaciones. Las respuestas se codifican en las nueve variables item!] a
item9 y adicionalmente se clasifican segun la variable sexo. Realizar un analisis
de no lineal de componentes principales que permita reducir la dimension de la
informacion original de forma coherente.

Comenzamos cargando en el editor de SPSS los datos del fichero 8-3.sav
mediante Abrir — Datos y a continuacion se selecciona Analizar — Reduccion
de datos — Escalamiento optimo (Figura 8-22). Se obtiene la pantalla de
seleccion del tipo de escalamiento 6ptimo que se rellena como se indica en la
Figura 8-23 seleccionando CatPCA. Al pulsar en Definir se obtiene la pantalla de
Componentes principales categoricas (Figura 8-24). Con el botdn Resultados se
elige la salida que se desea (Figura 8-25) y con los botones del campo Grdficos se
elige la salida grafica (Figura 8-26).



XXX

Contenido

Graficos  Utilidades

Informes

Estadisticos descriptivos

Tablas

Comparar medias
rModelo lineal general
Madelos mixtas

Correlaciones
Regresidn
Laglineal
Clasific.
Reduccidn «
Escalas

Pruebas no paramétricas
Series temporales

Supervivencia

Respuestas multiples

aoeprar |

Wentana ¥

Variables de gndlisis:

Discretizar.

»

r | =2

»

: | itermbs | itermy
|4 2 3
» | 3 3 2
3 2 2 K
vl 4 3 5
] 4 1
» Andlisis Factorial.. .

3 de correspondencias. . .
» = mo. ..

»

4 2 4
» 2 3 3

Escalamiento 6ptimo

Mivel para escalamisnto dptimo
" Todas las vanables son nominales multiples

& hlguna vaiiable no es nominal multipls

* Un conjunto

Nimero de conjuntos de variables

" Maltiples conjuntos

Andlisiz seleccionado

Componentes principales categdricos (CatPCA)

Cancelar
Auuda

x]

Tablas

o e s abjetag

flem1[T LineaSp ordinal 2 2)
item2(1 LineaSp ordinal 2 2)
item3(1 LineaSn ordinal 2 2)
\Zl itemd[ 1 LineaSp ordinal 2 2)

itemS(1 LineaSp ordinal 2 2)

[ s rparnasin.|

~

~

Perdidos
Opciones.

Hiesiitados. |

Guardar.

Variables 3

Definir escala

Variables de efiquetad:

i

Dimepsiones en la salucian: |2

Fegsr | Bestablecer |  Concolar |

Graficos

Obieto.
Categoria
Saturacian

s |

I™ Histerial de jteraciones

Variables guaniificadas

Figura 8-23

[~ Correlaciones de variables ariginales

¥ Saturaciones en componertes W Corelaciones de variables transformadas Cancelar

[¥ Varianza explcada

Ml Componentes principales categoricos [5X] | componentes principales categsricos: Resultados 3]

Continuar

Cuantificaciones de cafegarias

itemt

item2
item3
itemd.
items
items
item?
itemd
itemd
sexo

Wariables de efiquetado;

=
K

K]
]

E stadislicas deseiiptivos:

e

Opeiones de puntuaciones de los obietos
Inchir categorias de:

S

Etiquetar puntuaciones de los obietos por:

[ e

Ayuda

Figura 8-24

Figura 8-25
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Figura 8-26

Al hacer clic en Continuar y Aceptar se obtiene la salida del procedimiento
de componentes principales categoricas CATPCA (Figura 8-27). En la Figura 8-28
se obtiene la salida resumen del modelo que selecciona dos componentes
principales que recogen el 40,538% de la varianza total del modelo. En la Figura 8-
29 se ofrece el historial de iteraciones hasta llegar a la solucion. En la Figura 8-30
se ve el tanto por ciento de la varianza asociada a cada variable en cada dimension.
En la Figura 8-31 se recogen las cargas o saturaciones de cada una de las variables
sobre cada una de las dimensiones del modelo factorial, que representan las
proyecciones de cada variable cuantificada en el espacio de los objetos. Se trata del
coeficiente de correlacion entre cada una de las variables intervinientes en el
modelo con cada una de las dos dimensiones.
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VIT
Créditos Resumen del modelo
CATPCA “Yarianza explicada
Version 1.1 Alfa de Total % de la
b Dimensian Zronbach (Autovalores) varianza
Y 7 557 1,651 22,007
Data Theory Scaling System Group (DTSS) 2 450 1,663 18,531
. . . a
Faculty of Social and Behavioral Sciences Total 817 _3.648 | 40,538
. . . a. El Alfa de Cronbach Total esta hasado en los
Leiden University, The Netherlands autovalores totales.
Figura 8-27 Figura 8-28
Historial de teraciones
“arianza explicada Pérdida
Restriccian
del centroide
alas
Coordenadas | coordenadas
Mirmero de iteracidn Total Incrementa Total de centroide del vectar
24a 3648388 000008 [14,351612 13,736081 15531

a. Se ha detenido el proceso de iteracion debido a que se ha alcanzado el valor de la
prueba para la convergencia.

Figura 8-29
Varianza explicada Saturaciones en componentes
Coordenadas de centroide Total coordenadas delvector) Dimensidan
Dimensidn Dimensidn 1 3
1 2 Media 1 2 Total -
tern IS 475 270 074 456 ] !tem‘l -7 B75
ftem2 286 293 289 266 235 0 itern2 515 ~485
iterna 056 588 an 02 573 575 itemn3 055 T8
itermns 272 075 473 254 022 276 iternd -504 1449
items 381 076 228 357 007 364 itermn4 -,597 -, 086
itemt 400 24 262 36 12 458 iteme 588 -,335
a7 308 082 245 375 067 441 itermnT Bz 258
s T me| | | | o fems | s1e |1
- : : ‘ - - iterna
SEF 010 00 005 010 00 01 = 32 425
Total activo 2209 | 1985 | 2432 | 1981 | 1688 | 3,548 sexc” | 100 | 025
%odelavarianza | 25547 | 1834 | 23683 | 2n007 | 1853 | a5 Marmalizacion principal por variable.
3. variahle suplementania. a. variahle suplementaria.
Figura 8-30 Figura 8-31

En cuanto a las salidas graficas del procedimiento, en la Figura 8-32 se presenta el
grafico de saturaciones en las componentes que se utiliza para agrupar nuestras variables
en las dos componentes. Esta claro que item2 e item6 se asocian con una primera
componente e item4 e item5 con la segunda componente. Pero ya no estd tan claro con
qué componente principal asociar el resto de las variables. Segun la figura podria ser
légico asociarlas todas con la primera componente. También podrian asociarse ifem?7 e
item8 con la primera componente € ifem1, item 3 € item9 con la segunda.

No obstante, esta clasificacion de las variables en componentes también
puede realizarse observando la tabla de saturaciones en las componentes de la
Figura 8-31. Se observa en esta tabla que para la componente 2, las saturaciones
mas altas las presentan las variables item1, item3 e item9. Para la componente 1
las saturaciones mas altas las presentan item2, item6, item4, item5 e item 8 (item 4
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e item5 con valor negativo, por eso aparecen a la izquierda del grafico). Luego la
forma definitiva de agrupar las variables en componentes seria asociar las
variables item4, item$, item?2, item6, item7 ¢ item 8 en una componente y las
variables item1, item3 e item9 en la otra componente, siendo las asociaciones mas
indefinidas las de las variables item?7 e item 8. Se observa que la mejor forma de
asociar las variables a las componentes principales es analizar simultaneamente la
tabla de las saturaciones en las componentes de la Figura 8-31 y el grafico de las
saturaciones en las componentes de la Figura 8-32. La Figura 8-33 presenta la
grafica de puntuaciones de los objetos etiquetadas por el nimero de caso y en la
Figura 8-34 se observa el grafico de dispersion biespacial, que muestra sobre el
mismo grafico las puntuaciones de los objetos etiquetadas por el niimero de caso
y las saturaciones en las componentes.

Saturaciones en las componentes
item3
8 iteml

Dimensién 1

Normalizacién principal por variable.

Figura 8-32

Puntos de objeto etiquetados mediante Numeros de caso

o4

Dimension 2

Dimensién 1

Mormalizacién principal por variable

Figura 8-33
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Figura 8-34

8.9 Correlacion canonica no lineal en
SPSS

Partimos del Fichero 8-4.sav que contiene los resultados de una encuesta en la que a
los individuos encuestados se les pedia manifestar el grado de acuerdo con nueve
afirmaciones. Las respuestas se codifican en las nueve variables iteml a item9 y
adicionalmente se clasifican seglin la variable sexo. Realizar un andlisis no lineal de
correlacién candnica tomando como primer conjunto de variables iteml, item4 e
item6, y como segundo conjunto de variables item?2, item3 e item).

Comenzamos cargando en el editor de SPSS los datos del fichero 8-4.sav
mediante Abrir — Datos y a continuacion se selecciona Analizar — Reduccion de
datos — Escalamiento optimo. Se obtiene la pantalla de seleccion del tipo de
escalamiento optimo que se rellena como se indica en la Figura 8-35 seleccionando
OVERALS (Multiples conjuntos). Al pulsar en Definir se obtiene la pantalla de
Andlisis de correlacion canonica no lineal (Figura 8-36) en cuyo campo Variables se
introducen el primer conjunto de variables para el analisis. Con el boton Definir
rango y escala se declara el maximo y el minimo de la escala de medida (Figura 8-37).
Se pulsa en Continuar y ya se tiene definido el primer conjunto de variables
(Figura 8-38). Se pulsa en Siguiente y se introduce el segundo conjunto de variables
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definiendo también su rango y escala (Figura 8-39). Con el boton Opciones se elige la
salida que se desea para el analisis, tanto tabular como grafica (Figura 8-40). Se pulsa
en Continuar y en Aceptar, con lo que ya tenemos la salida del procedimiento

OVERALS.

Escalamiento optimo &

| Andlisis de correlacién canénica no lineal (OVERALS) ==
Conjunto 1 de 1

dlliem2 fiem2] Temrar
Mivel para escalamiento dptima JHlitem3 ftsm3) Anterior
llitems fiems] Variables: Pegar

% Todas las variables son nominales miltiples ‘o7 lon
item?7 fit -
" Alguna vanable no es nominal multiple Cancelar an:B m::m :::q 33@:2::} Restablecer
Ayuda Hltem3 tems] \Il temé{1 ? Ordinal

Mumero de conjuntos de variables sexo [sexo]

™ Un conjunto

Definir rango y escala...

AR A Etiguetar gréficos de las puntuaciones
Andlisiz geleccionado degohjemg:nn b

]

Definir rango,

Conelacion candnica no-lineal [OVERALS) D Ja solucid 2 5
imensiones en la solucién: Opciones..

Figura 8-35 Figura 8-36

OVERALS: Definir rango ¥ escala

1 Tmimax: 1 M aximo: 5

Escala de medida
= DOrdinal ¢ Mominal maltiple
¢ Mominal simple ¢ Mumeérica discreta

Continuar | Cancelar | Ayuda
Figura 8-37

7| Analisis de correlacién canénica no lineal (OVERALS) [E34] | | 2. &nalisis de correlacion canénica no lineal (OVERALS) ==
Conjunto 1de 1 Conjurto 2 de 2
lltem2 frem2] llitzm?7 ftem7] Aceptar
Anterior o
Mitem3 [tem3] Ty Mitems ftemg]
dlltem5 [tems] Variables ] llitem3 tem3] Variables:

item7 [tem7] i sexo [sexo] i
g i ey (] ||| = e (o]
R o] [

fyuda

lltems [rems] EI

allsexo [sexo] =

| Definrangoy escala... | | Definir engo y escala...
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Etiquetar gréficos de lss puntuaciones

de objeto con: de objeto con:
Definir rango. Definir rango.
Dimensiones en la solucién: 2 Opciones... Dimensiones enla solucién: 2

Figura 8-38 Figura 8-39

OVERALS: Opciones X

tostiar
¥ Fiecuencias ¥ Ajuste simple y maltiple

[ Certraides W Cusntficaciones de categorias | omoslar
[~ Historial de iteraciones [ Puntuaciones de los objetos Apuda |
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Figura 8-40
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La salida tabular comienza ofreciendo listado de las variables con los dos
grupos de variables que intervienen en el anlisis junto a su nimero de categorias
(Figura 8-41), el historial de iteraciones y el resumen del analisis (Figura 8-42). El
historial de iteraciones presenta un informe sobre las iteraciones sucesivas que se
llevan a cabo para establecer una relacion canonica entre los dos conjuntos. Este
proceso de busqueda de una solucion que satisfaga el valor de convergencia (Illamado
valor del test de la convergencia) desemboca en el calculo de un valor de pérdida y
otro de ajuste para la iteracion 0 y la iteracion en la que se produce la convergencia (la
77 en nuestro caso). También se presenta la diferencia entre las dos ultimas
iteraciones (0,000007). En el resumen del analisis, OVERALS muestra la pérdida por
cada conjunto en cada dimension. La suma de las pérdidas del conjunto 1 y del
conjunto 2 deben coincidir. La pérdida media por dimensiones indica una pérdida
moderada (0,580). El ajuste de la prueba representa un valor alto (1,420) y los
autovalores (0,751 y 0,670) muestran una distribucion de cargas de explicacion de la
varianza del modelo algo superior en la dimension 1 que en la 2. La Figura 8-43
presenta la tabla de ponderaciones y la de saturaciones en las componentes.

Créditos Historial de iteraciones

OVERALS Diferencia
Version 1.0 desde la
by iteracidn

. Pérdida Ajuste anterior
Data Theory Scaling System Group (DTSS) ha 708666 | 1,201334
Faculty of Social and Behavioral Sciences TTb 579106 | 1,420894 .oooooy
Leiden University, The Netherlands a. La pérdida de la iteracidn 0 es la pérdida de la

golucidn con todas las variables simples tratadas
como numeéricas (con una diferencia de pérdida de
0,0001 ¥ uh hdmero maximo de &0 iteraciones)

Resumen del procesamiento de 10s casos . §8 ha detenido el proceso de iteracién debido a

Casos usados o7 que se ha alcanzado el valor de la prueba para la
en el analisis convergencia

o

Lista de variables R
Resumen del analisis

Mivel de —
Ndmero de | escalamiento Dimensian
Gonjunto categorias aptims 1 2 Suma
T ferni 5 | Ordinal Férdida Conjunto 1 350 EEL 581
fterns 5 | Grdinal Conjunta 2 248 329 579
, ':9'”2 2 | Sroma Media 249 330 580
itern rdina
iterna 5 | Grdinal iuturalures 751 670
iterns & | ordinal Juste 1,420
Ponderaciones
Dirmensidn
Cuoniunto 1 =
1 iterm1 514 BT
itermd -.37¥0 380
terns 584 -281
2 itermz EX=}-1 -.83s3
itern3 -,206 -.384
iterns - TTT -.358
Saturaciones en componsintes
Dimensisn
Conjuntos 1 =
T ternt=.© CEL CEL]
itermaa.t -, 436 273
itemeEa.b o542 -,389
z itermza.b LA36 -.BES
itermn3a.b -1ao0 -.201
itermsa.b -,814 -,102
= Mivel de escalamiento gptimo: ordinal
b. Proyecciones de las variables cuantificadas
simples en el espacio de oS abjetos

Figura 8-43
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La tabla de ponderaciones muestra los pesos por cada dimension desglosados
por un grupo de items del primer analisis y por sus respectivos elementos. Se puede
observar la elevada fuerza explicativa del item5 dentro de la dimension 1 y de la
carga del item2 en la dimension 2. Estas ponderaciones o pesos representan los
coeficientes de correlacion de cada dimension para todas las variables cuantificadas
de un conjunto, donde las puntuaciones de los objetos efectiian un analisis de la
regresion sobre las variables cuantificadas.

La tabla de saturaciones en las componentes contempla las cargas de las
componentes por variables simples, es decir las proyecciones de las variables
cuantificadas en el espacio de los objetos. Estas cargas son una indicacion de la
contribucion de cada variable a la dimension dentro de cada conjunto. Se aprecia la
elevada fuerza explicativa del item3, asi como las de los items! e item2. El grafico de
saturaciones en componentes (Figura 8-45) representa en el plano de las dos
dimensiones las cargas de las componentes para variables simples. Como ya hemos
dicho, se observa la elevada fuerza explicativa del item3 en la dimension 1, asi como
la de los items1 e item2 en la dimension 2. La tabla de ajuste de la Figura 8-44 resume
datos de ajuste multiple, simple y pérdida simple por dimensiones para cada variable
de cada uno de los conjuntos del analisis.

Ajuste
Ajuste mdltiple Ajuste simple Pérdida simple
Dimensidn Dimensidn Dimension

Conjunto 1 2 Surma 1 2 Surna 1 2 Surna
1 itermia 283 ASE 729 265 451 14 oz 005 022

itemd4? 63 147 el 137 144 281 036 003 039

itermia 354 140 485 341 133 464 014 017 031
2 iterm2® B4 705 J70 023 7oz 73268 021 a0z 034

iterm3@ 053 JEBD 213 043 147 180 011 012 023

item&? Raduks) 37 742 604 139 733 001 008 009

a. MNivel de escalarniento dptirmo: Ordinal
Figura 8-44
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Figura 8-45
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8.10 Escalamiento multidimensional
meétrico en SPSS

Consideramos la matriz de distancias entre 10 ciudades europeas siguiente:

Ciudad  Atenas
Atenas O
Berlin 1774
Estoco 2371
Londre 2355
Madrid 2 387
Moscu 2177
Paris 2 065
Roma 1048
Varsov 1581
Viena 1274

Berlin Estocolmo Londres Madrid Moscu Paris Roma Varsovia Viena

0

806 0
919 1387
1855 2548
1565 1210
871 1516
1177 1952
484 790
516 1226

0
1258
2419
339
1419
1403
1210

0 .

3371 0 .

1048 2419 O .
1371 2323 1097 O

2258 1129 1323 1290 0
1806 1613 1016 758

548 0

A partir de estas distancias, realizar un escalamiento métrico que situe estas
ciudades sobre un mapa perceptual que emule el continente europeo.

Comenzamos introduciendo los datos de las distancias entre capitales
europeas en el editor de SPSS (archivo 8-5.sav) y a continuacion se selecciona
Analizar — Escalas — Escalamiento multidimensional (Figura 8-46). Se obtiene la
pantalla de entrada del procedimiento de la Figura 8-47. Con los botones Opciones y
Modelo se obtienen pantallas que se rellenan como se indica en la Figuras 19-48 y
19-49 (se observa Razon en Nivel de medida).

Analizar | Graficos  Utilidades

Informes

Estadisticos descriptivos

=
<

ablas

omparar medias

Modelo lineal general

Modelos lineales generalizados

Modelos mixtos
= .

R

educcién de datos

Escalas

P

ruebas no paramétricas

Series temporales

Supervivencia

Respuesta multiple

Analisis de valores perdidos...

Muestras complejas

<

ontrol de calidad

@4 ciudades

2 Escalamiento multidimensional

WMatrices individuales para

L

Distancias
©) Los datos son distancias

Cuadrada simélrica

(© Crear distancias a partir de datos

Ventana 7
>
g Wisible: 11 de 11 v
s paris roma varsovia o
-
-
>
> =
. -
. Loo -
o] L) -
v foo 1097.00 ~00 -
> Loo 132300 1290.00 _0aQ
» fLoOO 1016.00 7556.00 545.00
> Anslisis de fiabilidad...
- Desplegamiento multidimensiona 1.
- Escalamiento multidime al (PROXSCAL)
- Escalamiento multidimensional (ALSCAL]...
-
.
-
B Escalamiento multidimensional: Opciones |
Mostrar =l
¥ Graficos d
Graficos de grupo P
Bestablecer [ Graficos de sujetos individuales =
Apuda
[ Matriz de dates _Ayude |
Pyuda v Besumen del modelo y opciors S
Criterios
Convergencia de s-stress: oo
*alor mipimo de s-stress 0o0s
M2 mazimo de iteraciones: 30
Tratar las distancias menares de: [0 come perdidas

Figura 8-47

Figura 8-48
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Escalamiento multidimensional: Modelo El

Nivel de medida Condicionalidad
Conlinuar
r ~ Cancslar
" Intervalo * Ingondicional Ayuda

 Hezon Dimensiones
Minimo: [2 Maime: 2

Modsla de sscalsmienta
@ Distancia guelidea
" Distancia cuclidea de diferencias individuales:

r

Figura 8-49

Al pulsar en Continuar y Aceptar, se obtiene la sintaxis del procedimiento y
la salida textual del procedimiento ALSCAL que expresa las opciones de datos, de
modelo, de salida y de algoritmo, asi como el historial de iteraciones y la matriz de
coordenadas normalizadas o coordenadas estimulos. El mapa perceptual de la Figura
8-50 muestra la situacion de las capitales europeas (seria necesario un giro adecuado
para obtener la situacion real).

ALSCAL

VARIABLES= atenas berlin estocolm londres madrid mosclG paris
roma varsovia vie

na

/SHAPE=SYMMETRIC

/LEVEL=RATIO

/CONDITION=MATRIX

/MODEL=EUCLID

/CRITERIA=CONVERGE (.001) STRESSMIN(.005) ITER(30) CUTOFF(0)
DIMENS (2,2)

/PLOT=DEFAULT

/PRINT=HEADER

Alscal Procedure Options

Data Options-

Number of Rows (Observations/Matrix). 10

Number of Columns (Variables) . . . 10

Number of Matrices . . . . . . 1

Measurement Level . . . . . . . Ratio

Data Matrix Shape . . . . . . . Symmetric
Type . . . . . Dissimilarity
Approach to Ties . . . . . . . Leave Tied
Conditionality . . . . . . . . Matrix

Data Cutoff at . . . . . . . . ,000000

Model Options-

Model . . . . . . . . . . . Euclid
Maximum Dimensionality . . . . . 2
Minimum Dimensionality . . . . . 2

Negative Weights . . . . . . . Not Permitted
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Output Options-

Job Option Header . . . . . . . Printed
Data Matrices . . . . . . . . Not Printed
ConFigurations and Transformations . Plotted
Output Dataset . . . . . . . . Not Created
Initial Stimulus Coordinates . . . Computed

Algorithmic Options-

Maximum Iterations . . . . . . 30
Convergence Criterion . . . . . ,00100
Minimum S-stress . . . . . . . ,00500
Missing Data Estimated by . . . . Ulbounds

Iteration history for the 2 dimensional solution (in squared
distances)

Young's S-stress formula 1 is used.
Iteration S-stress Improvement
1 , 00373

Iterations stopped because

S-stress is less than ,005000
Stress and squared correlation (RSQ) in distances
RSQ values are the proportion of variance of the scaled data
(disparities)in the partition (row, matrix, or entire data) which
is accounted for by their corresponding distances.

Stress values are Kruskal's stress formula 1.

For matrix
Stress = ,00352 RSQ = ,99994

ConFiguration derived in 2 dimensions

Stimulus Coordinates

Dimension
Stimulus Stimulus 1 2
Number Name
1 ATENAS -,1860 1,9206
2 BERLIN -,2171 -,3693
3 ESTOCOLM -,9986 -1,0381
4 LONDRES , 7928 -,9659
5 MADRID 2,1610 -,0867
6 MOSCU -2,2021 -,0454
7 PARIS ,8881 -,5269
8 ROMA ,6604 ,8665
9 VARSOVIA -,7562 -,0390
10 VIENA -,1423 , 2844
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Figura 8-50

8.11 Escalamiento multidimensional
no métrico en SPSS

En este caso se trata de estudiar las relaciones que existen entre 10 tipos diferentes
de delitos. Para ello se han formado todos los pares posibles de delitos y se han
ordenado estos pares en funcion de su similitud como sigue:

Delito
Homic
Atraco
Robo
Violaci
Agresi
Desfalc
Chantaj
Secues
Contrab
Terroris

Homic  Atraco Robo Violacion Agresi Desfal Chant

0 .

21 0 .

11 2 0 .

3 7 9 0 .

6 4 12 5 0

45 26 13 40 36 0 .
29 28 25 20 22 37 0
18 23 16 15 14 41 10
34 31 24 30 27 43 42
8 35 33 32 17 44 19

Secues Contra Terr

38 0 .
1 39 0

A partir de esta matriz de similaridades entre delitos (contenida en el fichero

8-6.sav, realizar un escalamiento no métrico que situe estos delitos sobre un mapa
perceptual que aclare la clasificacion y las relaciones convenientemente.

Comenzamos introduciendo los datos de las similitudes entre delitos en el

editor de SPSS y a continuacion se selecciona Analizar — Escalas — Escalamiento
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multidimensional (Figura 8-51). Se obtiene la pantalla de entrada del procedimiento
de la Figura 8-52. Con los botones Opciones y Modelo se obtienen pantallas que se
rellenan como se indica en la Figuras 8-53 y 8-54 (se observa Ordinal en Nivel de
medida).

19-6.sav - Editor de datos SPSS

Archivo  Edicién ¥er Datos  Transformar BEUETEETE Graficos  Utlidades  Venkana  #
= Informes »
== =| B
FIR|S| =] || ] =l D00 e g k=
19 Tablas »
delitc | homicidi_|__an = —°mparar medias * | garsién | desfalco | chantaje | secuestr | contraba | terroris
Modelo lineal general »
T|Homicidi 0o e " .
odelos mixtos
2| Atraco 21,00 - ;
orrelacionss »
3| Robo 1100 Regresién 3
4| Wiolacis 3,00 Laglinesl » .
5| Agresisn 6,00 Clasificar > 0o
&|Desfalco 45,00 Reduccidn de datos > 36,00 fulu]
7| Chantaje 29,00 B ~<isis de fisbiidad.
S| Secuestr 18,00 Pruebas no parametricas > X
9| Contraba 34,00 25”55 vemporales : oo
10| Terroris 500 LpSrvvenaa 38,00 0o
Respuesta multiple »
1 Andlisis de valores perdidos...
12 Musstras rnples:

Escalamiento multidimensional: Opciones =< |
fceptar
1 Mostrar Comtinuar
Fegar :
_— ¥ Graficos de grupo
Eiestablecer Cancelar
v Graficos de sujstos individuales —
Cancelar Apuda
g I~ Matriz de datos —
Matrices individuales para HED
ol 7 Bestmen del modeio ¥ opoionss
Distancias Criterios
& Los datos son distancias .
Convergencia de s-stress: oo
Eorma Cuadrada simética ol N 4 [oos—
¢~ Crear distancias a paitir de datos Madelo. Elley eilafine G2 ssiess -
Opciones M2 mazimo de iteraciones: a0
Tratar las distancias menores de: 1] como perdidas
Escalamiento multidimensional: Modelo §
Nivel de medida Condicionalidad :Enmmua,
&~ Gidinal} & Matriz
Cancelar
[~ Desempatar observaciones empatadas 0 e
" Intervalo " Ingandicional Apuda

" Razén Dimensiones

Minime: [2 M &simo: [2
Modelo de escalamiento
@ Distancia suclidea

" Digtancia euclidea de diferencias individuales:

-

Figura 8-54

El analisis MDS muestra que la solucién en dos dimensiones proporciona un
buen ajuste (buena convergencia y buenos valores de Stress y RSQ),
proporcionando la matriz X de coordenadas en dos dimensiones. La interpretacion
grafica de esta matriz se observa en la Figura 8-55. La salida es la siguiente:

ALSCAL

VARIABLES= homicidi atraco robo violacid agrsidn desfalco
chantaje secuestr co

ntraba terroris

/SHAPE=SYMMETRIC

/LEVEL=ORDINAL
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/CONDITION=MATRIX
/MODEL=EUCLID

/CRITERIA=CONVERGE (.001) STRESSMIN(.005) ITER(30) CUTOFF(0)

DIMENS (2, 2)
/PLOT=DEFAULT ALL
/PRINT=DATA HEADER

Alscal Procedure Options

Data Options-

Number of Rows (Observations/Matrix). 10

Number of Columns (Variables) 10

Number of Matrices 1
Measurement Level Ordinal
Data Matrix Shape Symmetric
Type . . . . Dissimilarity
Approach to Ties Leave Tied
Conditionality Matrix
Data Cutoff at ,000000
Model Options-

Model ... Euclid
Maximum Dimensionality 2

Minimum Dimensionality 2

Negative Weights

Output Options-

Not Permitted

Job Option Header Printed
Data Matrices L. Not Printed
ConFigurations and Transformations Plotted
Output Dataset . . . . . Not Created
Initial Stimulus Coordinates Computed
Algorithmic Options-

Maximum Iterations 30
Convergence Criterion ,00100
Minimum S-stress . . ,00500
Missing Data Estimated by Ulbounds
Tiestore 45

>sNumber of parameters is 20. Number of data values is 45

Iteration history for the 2 dimensional solution (in squared
distances)
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Stress

Stimulus
Number

[y

O W oW JO0 Ul WN K

Young's S-stress formula 1 is used.

Iteration S-stress Improvement
1 , 15675
2 , 09231 , 06444
3 , 08345 , 00886
4 , 08168 ,00177
5 ,08118 , 00050

Iterations stopped because
S-stress improvement is less than

= , 09688 RSQ = ,95104

ConFiguration derived in 2 dimensions

Stimulus Coordinates

,001000

Dimension
Stimulus 1 2
Name
HOMICIDI , 9716 , 7170
ATRACO -,7309 -,0354
ROBO -,7067 -,1541
VIOLACIO ,2849 , 6861
AGRSION , 1973 , 5506
DESFALCO -2,2252 -1,3093
CHANTAJE ,7028 -1,1680
SECUESTR , 9582 -,7533
CONTRABA -1,0016 1,7579
TERRORIS 1,5496 -,2915
Configuracién de estimulos derivada
Modelo de distancia euclidea
2
ocontraba
1 " e
o || VIBACIS o o micidi
:E ©Qagrsion
a robo oterroris
Osecuestr
™ odesfalco Ochantaje
T T T T
-2 -1 1 2
Dimension 1

Figura 8-55
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Para interpretar el grafico se han situado dos flechas sobre €l. La primera,
etiquetada con una barra vertical, muestra una ordenacion de los delitos en funcion
de lo personal e impersonal de su naturaleza. Los delitos contra personas
(terrorismo, secuestro y chantaje) aparecen en la zona inferior derecha, y a medida
que nos desplazamos hacia la zona superior izquierda, encontramos delitos cada vez
mas impersonales, siendo el mas impersonal de todos, el contrabando. La segunda
flecha, etiquetada con dos barras verticales, muestra una ordenacion de los delitos
seglin su gravedad. Los delitos mas graves (homicidio, terrorismo y contrabando)
aparecen en la parte mas alejada hacia la derecha, y la gravedad desciende a medida
que nos desplazamos hacia la izquierda de la grafica, siendo el delito menos grave el
desfalco.

En la Figura 8-56 se presenta el grafico de transformacion de proximidades
en rangos originales (de 1 a 45) en disparidades. Cuando el grafico escalonado es
muy brusco (escalones muy diferentes en anchura y separacion), el ajuste de
disparidades en proximidades es malo, mientras que si los puntos ascienden
suavemente hacia la derecha, el ajuste es bueno. En nuestro caso observamos un par
de escalones demasiado grandes, lo que indica algiin problema en el ajuste, pero
tampoco demasiado fuerte como para invalidarlo.

Grafico de ajuste lineal
Modelo de distancia euclidea
44
8
cBS
3 8
8
2
2 |
a 8
. c 8 @&
0 g%
o]
0— o ©
| 1 1 | I
v} 1 2 3 4
Disparidades

Figura 8-56
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8.12 Analisis conjunto en SPSS

Consideremos una compaflia que desea lanzar una campafia de mercado para un
nuevo limpiador de moquetas y quiere examinar la influencia de los siguientes
factores sobre las preferencias del consumidor de articulos de limpieza de
mogquetas: disefio del paquete (paquete), nombre de la marca (marca), precio del
producto (precio), sello de calidad (sello) y garantia de devolucion del dinero
(dinero). Como niveles factoriales para el disefio del paquete, cada uno de los
cuales difiere en la localizacién del cepillo aplicador del producto, se
consideran A*, B*, C*. Como nombres de marca se consideran K2R, Glory y
Bisseli. Como niveles de precios para el producto se consideran $1.19, $1.39 y
$1.59 y también se consideran 2 niveles (Si o No) para cada uno de los tltimos
2 factores (sello y dinero). Generar un fichero de datos que contenga un disefio
o efectos principales que permite el contraste estadistico de varios factores sin
tener que comprobar todas las combinaciones de niveles factoriales. Generar
también las tarjetas de estimulo para la recogida de datos y analisis posterior de
las preferencias mediante andlisis conjunto

El procedimiento Generar disefio ortogonal genera un fichero de datos
que contiene un disefio (efectos principales) que permite el contraste estadistico
de varios factores sin tener que comprobar todas las combinaciones de niveles
factoriales. Para poder realizar las operaciones de este tipo es muy importante
que SPSS muestre etiquetas de valores en vez de valores de las variables. Por
ello hay que comprobar que esté seleccionada la opcion Etiquetas de valor en el
ment Ver (Figura 8-57), o pulsado el boton Etiguetas de valor % en la barra de
herramientas estandar del Editor de datos.

5in titulo - Editor de datos SP55

Archivo  Edicion BT Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Utilidades  Yentana

- Barra de estado =
= EY | 2| z|I S D
—I—I—I = Barras de herramientas. .. E L] —
5
Fuentes...

Wi w Cuadricula prar | war |
w Etiquetas de walor t

2 Wariables Cerl+T

Figura 8-57

A continuacion se elige Datos — Diserio ortogonal — Generar (Figura 8-58)
para obtener la pantalla de entrada del procedimiento Generar diseiio ortogonal de la
Figura 8-59. Introducimos el nombre del primer factor y su etiqueta en la Figura
8-60, pulsamos en el boton A7iadir y el factor se incorpora al disefio (Figura 8-
61). Se selecciona con el ratdbn su nombre sobre la pantalla Generar diseiio
ortogonal (Figura 8-62), se hace clic en Definir valores y se rellena la pantalla
resultante como se indica en la Figura 8-63. Se pulsa en Continuar y ya aparece
la pantalla Generar diseiio con el nuevo factor y sus valores incorporado (Figura
8-64). A continuacién se introduce el nombre y la etiqueta de un nuevo factor en
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la pantalla Generar diseiio (Figura 8-65) y se pulsa Afiadir. Se selecciona el
nuevo factor, se pulsa en Definir valores y se rellena la pantalla resultante como

se indica en la Figura 8-66.

Se pulsa en Continuar y ya aparece la pantalla Generar diseiio con los dos
factores definidos hasta ahora y sus valores incorporados (Figura 8-67). Se repite el
proceso hasta generar los 5 factores con sus etiquetas y valores (Figura 8-68).
Pulsando en el boton Archivo se puede guardar el disefio con el nombre por defecto
(orto.sav) o con cualquier otro a especificar en la Figura 8-69.

Sin titulo - Editor de datos SPSS

N Transformar  Analizar  Gréficos  Utiidades  vent

SETHIE
i

Archivo  Edicidn  er
~ Definir propiedades de variables. ..
=i EIE] ron
—  Copiar propiedades de datos. ..
19: Definir fechas...

Insertar variable
war

Iracaso..

Ordenar casos...

Transponer. ..

Reestructurar...

Fundir archivas 3

Seamentar archivo...
Seleccionar casos...

Ponderar casos...
Figura 8-58

package
Etigueta del factor: | Disefio del paquete]
@ Festablecer
Cancelar
Aypuda

—|o|w|o| o] e fw] o

Morntre del factar

il

Archivo de datos

{* Crear nuevo archivo de datos  Archivo. CA L NSPSS/0RTO.SAV
" Systituir el aichivo de datos de trabajo

™ Restablecer semilla de aleatorizacion a Opciones...

M Generar disefio ortogonal @
—

Etigueta del factor: |

Mombre del factor:

Restablecer

Cancelar

[
il

Ayuda

Archivo de datos

' Crear nuevo archivo de datos Archivo LW ASPSS/0RTOLSAY

" Sustituir el archive de datos de trabajo

I~ Restablecer semilla de aleatorizacion a Opeiones

Figura 8-59

—

Etigueta del factar: |

X

Nombre del factor:

package Disefio del paguete’ (7]
Restablecer

Cancelar

L[

Apuda

i

¢ | =
Archivo de datos

{* Crear nuevo archivo d= datos  Archivo. CAASPSS/ORTO.SAY
" Sustituir el archivo de datos de hiabajo

™ Restablecer semilla de aleatorizacidn a Dpciones,

Figura 8-60

package

Figura 8-61

Generar, disenio: Definir valores

Mombre del factor ‘ “alores y etiquetas para package
Etigueta del factor: ‘Dlseﬁo del paguete ‘ “alor Etiqueta
packace Digefio del paguete' [7) e Cancelar
Eestablecer | I J&
4 |2 |B = Ayuda
Cancelar |
Eorrar e ‘ |3 |C“ Auto-relleno

Definir valores

& Crear nuevo archiva de datos  Archiva.. | CA.A\SPSS/ORTO.GAV
" Sustituir &l archivo ds datos de trabajs

I Regtablecer semilla de aleatorizacion a Opciones...

Archivo de datos

| [ Dellal |

d

L2 o e B . B R

Figura 8-62

Figura 8-63
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M Generar, disefio ortogonal E‘ B Generar disefio ortogonal | |
Mombre del factar: Aceptar Nombre del factor. | brand
Etiqueta del factor: | Eliqueta del factor.  |Nombre: d= marca
Pegar

package Digefio del paquete’ (14 2 'B* 3 package Disefio del paquete' [1'4 2 'B* 3
Restablecer (7]

 brand Nombre de marca' [?
=" Cancelat
e | Ayuda ot |

5]

i

Bestablecer

Cancelar

Pl

Aypuda

< ¥ < »
Defini valores
Archiva de datas Archivo de datos
(¢ Crear nuevo archivo de datos Archivo.. | ©4 A\SPS5/0RTO.SAY (¢ Crear nuevo archivo de datos Archiva.. | CALASPSS/0RTO.S4Y
" Sustituir el aichivo de datos de trabajo " Suslituir el archivo de datos de hiabajo

I~ Restablecer semilla de aleatorizacion a Opciones I~ Restablecer semilla de aleatorizacién a Opeiones
Figura 8-64 Figura 8-65

Generar diseno: Definir valores |#< | | ™ Generar disefio ortogonal [z|
i Nombre del factor:
“Walores v etiquetas para brand il Aceptar
W alor [

Etiqueta Etigueta del factor
Pegar
|1 |K2F| Cancelar package Dizefio del paquete’ [1 4% 2 B¥ 3
brand 'Mombre de marca’ [1 K2R' 2 'Gloy' 3 Hestablecer
|2 |G lary Ayuda

|3 |Bis=el Auto-relleno

[ [ Del1a |

[ | Q . ,
— Lo |
| | Auchivo de datos
[ |
[ |

= Cancalar

—_ Aguda

di

+ Crear nuevo archivo de datos  Archiva.. | CALASPSS/0RTO.SAY
" Sustituir el archivo de datos de trabajo

LI e B L L

I Restablecer semila de alzatonizacién a Dpciones,
Figura 8-66 Figura 8-67

B Generar disefio ortogonal E‘

Mombre delfactor. || Aceptar | Guadar en. [ 5 am £ B
Etigueta del factar: | Pagar
package Disefo dal paguate’ [1 & 2 B 3 = [CIEZEQUIELLIRTEL
brand 'Mombre de marca’ (1 K2R 2 'Gloy' 3 FRestablacer @LUQUE
price Precic’ (191,19 2'$1.33 3 '$1.59)
seal Selln de alidad [1 o' 25 7] Cancelar D TEMAS
morey Dievalusién del diners’ (1 Ne' 2 51) 3
| Ayuacls
< > < >
Archive de datos Nombre:  |ORTO
* Crear huevo archivo de datos Archivo.. | T NSPSS/ORTO Sav T " Cancelar
£ Sustiti el archive de datos de trabaio B 8PS [“sav) El
I~ Festablecer semila de aleatorizasion Opciones...

Figura 8-68 Figura 8-69

En la pantalla Generar diseiio ortogonal se puede utilizar la casilla
Restablecer semilla de aleatorizacion para controlar la generacion de los
nimeros aleatorios para la creacion del disefio ortogonal (Figura 8-70).
Ademas, mediante el boton Opciones la pantalla Generar disefio ortogonal se
pueden especificar un nimero minimo de casos a incluir en el disefio ortogonal
y definir el numero de casos de reserva prorrateados por los sujetos pero no
incluidos por el analisis conjunto (Figura 8-71).
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Los casos de reserva se utilizan en la encuesta, pero el procedimiento
CONJOINT no los utiliza al estimar las utilidades. Los casos de reserva se
generan a partir de otro plan aleatorio, no a partir del plan experimental de
efectos principales y no duplican los perfiles experimentales. La opcion
Combinar al azar con los otros casos permite mezclar aleatoriamente los casos
de reserva con los casos experimentales. Pulsando Continuar y Aceptar se
genera el disefio ortogonal (Figura 8-72).

Bl Generar disefio ortogonal E‘ . - . 1
Nombredelfacior [ e | Generar diseno ortogonal: Opcio... _|
Etigueta del factor: | Form
zeal 'Selgo delca_llﬁag' E1dio' %[15 1,\]] 2 Cancelar |: d
money 'Devolucion del dinero’ o i Az0% [eseryados

Ayuda

[v Momera de casos reservados: 4

< >

[ Combinar al azar con los otros casos

FEE

Archivo de datos

& Crear nuevo archivo de datos Archivo. Coilibrostam\ORTO. sav R
® Syt of crsom do s il Continwar | Cancelar Ayuda
v FRestablecer semilla de aleatorizacisn a | 2000000] Opciones.

Figura 8-70 Figura 8-71

i=|Resultados1 - Visor SPS5

Archivo  Edicién  Wer Insertar Formato Analzar Gréficos LUtlidadss Venkana 2
& |E| SR | | D=0 @f & ¢
| -l @O) =] 2

= {&] Resutados
[[8) Anctacian
= {€] Disefio ortaganal

*Generate Orthogonal Design .

HE] Thulo SET SEED 2000000.

Notas ORTHOPLAN

L) Resut. de te; /FACTORS=package 'Disefio del pacuete' { 1 'A%' 2 'B7' 3 'C%') brand 'Nombre' +
' de marca' (1 'KZR' 2 'Glory' 3 'Bissel') price 'Precio' | 1 '§1.19' 2
1$1.39' 3 '$1.59') seal 'Sello de calidad’ ( 1 'Ho' 2 'Si') money
'Devolucién del dinero' { 1 'No' 2 'Hi')

JOUTFILE='C:\ libros) am| ORTO. sav'
JHININUM 16

JHOLDOUT 4

/MIXHOLD NO.

= Disefio ortogonal

L plan was successfully generated with 15 cards.

¥ '5Ps55 El procesador estd preparado

Figura 8-72
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Ya hemos realizado el disefio del plan y ahora debemos situar cada concepto
completo en un perfil separado con el objeto de presentarselo a los encuestados en
forma de tarjeta (cada caso del disefio ortogonal se muestra como un perfil). Los
perfiles pueden visualizarse y personalizarse, siendo posible producir cada concepto
como una pagina separada, afiadir titulos y notas a pie de pagina, controlar el
espaciado, etc. Mediante el procedimiento Visualizar diseiio experimental es
posible mostrar el disefio generado por el procedimiento Generar diseiio ortogonal
(o cualquier otro disefio recogido en un fichero de datos de trabajo) en formato de
listado de borrador o como perfiles a mostrar a los sujetos en un analisis conjunto.

Para visualizar el disefio cargamos el fichero de datos con el disefio
ortogonal orto.sav recién generado (Figura 8-73). A continuacién elegimos
Datos — Diseiio ortogonal — Mostrar (Figura 8-74) para obtener la pantalla
Mostrar el diseiio (Figura 8-75). La opcidn Listado para el experimentador
permite mostrar el disefio en formato de borrador diferenciando los perfiles de
reserva de los perfiles experimentales y listando los posibles perfiles de
simulacion (farjetas de estimulo) de modo separado a continuacion de los perfiles
experimentales y de reserva. La opcidn Perfiles para sujetos produce perfiles que
pueden presentarse a los sujetos y la opcidon Saltos de pdagina después de cada
perfil muestra cada perfil en una pagina nueva. Si se pulsa en el boton Titulos de
la pantalla Mostrar el diseiio se puede situar un titulo y un pie para el perfil
(Figura 8-76) que apareceran en el encabezado y en el pie de cada nuevo perfil.

Abrir archive @@ ORTO.sav - Editor de datos SPSS
| J Archive  Edicidn Ver Transformar  Analizar  Graficos  Utiidades  Ventana 7
Buscaren: [ am - = & ek E- i propiedades de variabk
- = propiedades de variables... 1
BRISIE| - ., DG [ @)
VEM1992.54Y 1: package Defiir fechas. ..
perdidol sav pochoge et varake |y | mewe | e
PERDIDD sav 1 A lneetarca i No|  Disefio 1
SOCIAL.sav 2 g e o No|  Disefio 2
[Esuietos.sav 3 §  Ordenar casos... o si| Disefio 3
BB Test - Overals & Princals & Homals2 sav 1 C Transponer... o No|  Disefio 4
5 e NG MNo|  Disefio 5
< > 3 A e o No|  Disefio 8
7 3 o i No|  Disefio 7
i Identificar casos duplicados. ..
Mombre:  [ORTO.sav Abrit = a e~ Disefio g
9 C Disefio 9
Tipg: [sPss r.sav] | Pegar = o Seamertar archivo Dizetio o
Seleccionar casos... B
Cancelar 11 [ No|  Disefio "
12 B Mo Disefig 12
M Mostrar el disefio E‘ Mostrar el disefio: Titulos |
- Titulo del perfil
Perfiles de los limpiadores de moquetas
Pegar
Bestablecer
c . Pie del perfil:
ancelar - — —
Formata Fantalla previa a la visualizacion del disefio ortogonal
[¥ Listado para el experimentadar Lypuda
pues de cada perfil Titulos...
— Continuar I Cancelar Aypuda

Figura 8-75 Figura 8-76
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Al pulsar en Continuar y en Aceptar se muestran las tarjetas del disefio
otogonal generado.

Plancards:

Title: Perfiles de los limpiadores de moquetas
Card 1
Diseflo del paquete A%*
Nombre de marca Glory
Precio $1.39
Sello de calidad S1i
Devolucién del dinero No
Card 2
Disefio del paquete B*
Nombre de marca K2R
Precio $1.19
Sello de calidad No
Devolucidén del dinero No

Una vez generado el diseflo ortogonal y preparadas las tarjetas de
estimulos, se recogen los datos de preferencias de 10 sujetos (fichero
ENCUESTA.SAV segtn la Figura 8-77) que ordenan los perfiles del mas al
menos preferido (cada sujeto asigna un numero entre 1 y 22 a cada perfil).
Realizar un andlisis de las preferencias mediante la técnica del andlisis
conjunto.

encuestal.sav - Editor, de datos SPSS Q

Archivo  Edicidn  Wer Datos Transformar  Analizar  Gréficns  Utlidades  Ventana 7

S8 R o] L] || & e SIER [ 2

30: pref22
id | preft] pref2| prefa] prefd| prefs| pref] pref?| pref| pre| prefin| prefi1 | prefi2 | prefi3 | prefia] prefis| pref6 | prefl7 | prefis] prefia] pre20| pref21 ] prem2|
1 1) 13 15 1 200 14 o119 3 10 17 8 ] 9 B 12 4 pal 18 2 22 16
20 20 15 7 18 2 12 3 12 18 2 B 22 i 17 19 1 14 4 g 5 10 13
3 3] 2 1 14 e 22 13 20 10 15 3 1 & 9 ] 7 12 149 ] 17 21 1 4
4 4/ 13 10 20 14 2018 18 22| 15 3 1 9 ] B 8 7 1 7 19 4 12 pal
5 5 13 18 2 0 2 15 9 5 3 7 " 4 12 22 14 18 1 G 19 2 17 g
6 6 18 2 3 12 1@ 7 20 10 N1 4 9 ] 13 16 14 22 il & 1 21 E] 17
o713 715 18 2 3 10 20 14 1" 19 17 12 1 9 5 4 B 8 16 21 2
g 8 1% 7 13 4 8B 16 & X 5 9 21 18 10 3 2 0 14 " 17 19 1 12
9 8 o 9 M N 40 5 13 15 2 3 12 18 7 1 21 14 18 2 il & 17 19
of 100 & 2 18 17 4 1 12 71 & 9 ] 3 15 14 16 E 0 10 13 2 18

11

Figura 8-77

Una vez generado el disefio ortogonal (recogido en el fichero orto.sav y
recogidos los datos sobre las preferencias en las tarjetas de estimulos provenientes
de los sujetos (recogidos en el fichero encuesta.sav), sélo resta analizar los datos
utilizando el procedimiento CONJOINT. Para ejecutar este procedimiento se
utilizara la sintaxis de SPSS, abriendo un fichero de sintaxis mediante Nuevo —
Sintaxis (Figura 8-78) y escribiendo la sintaxis de la Figura 8-79.
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ENCUESTA.sav - Editor de datos SPSS Bi Sintaxis1 - Editor de sintaxis SPSS g@&l
Arcl N Edicién  %Wer Datos Transformar  Analizat  Gréficos  Utilidades  Wentana 7| archivo Edcién ver pnalzar Gréficos Ublidades Ejecutar Veptana 2
Datos
> ® 2| | @@l @) of Deln) o | @
Abrir base de datos » Resultados
Leer datas de texto Resultades de borradar COMJOINT
Praceso PLAN="CALibrosharmhorto. sav’
Guardar ctrkes DATA=C\Librostamiencuesta sav'
Guardar camo.. /SEQUENCE=PREF1 TO PREF22 /SUBJECT=ID
Mastrar informacisn de datas.. FACTORS=PACKAGE BRAND (DISCRETE)
Harer caché de datos. .. PRICE (LINEAR LESS)
SEAL MOMEY (LINEAR MORE)
Imprimir. .. ctrkp FPRINT ALL
Presentacion preliminar AUTILITY=Cr\Librostamiutilidades. sav’
Cambiar servidor... FPLOT SUMMARY
Datos usados recientemente >
Archivos usados recisntamants 13
Salir W |5p55 El procesadar est preparada
Figura 8-78 Figura 8-79

Bs Sintaxis] - Editor de sintaxis SPSS

Archivo  Edicidn  Wer Analizar  Gréficos  Ubiidades NSEENEE Ventana  #
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COMJOINT Actusl Chr+R
PLAN="CALibrosharmiorto. sav' Hasta el final
JDATA="C\Libros\amiencuesta. sav'

/SEQUENCE=PREF1 TO PREF22 /SUBJECT=ID
J/FACTORS=PACKAGE BRAND (DISCRETE)
PRICE (LINEAR LESS)
SEAL MONEY (LINEAR MORE)
JPRINT ALL
JUTILITY="C:\Libroshamiwtilidades. sav'
/PLOT SUMMARY |

Ejecutar todo ? SPSS El procesador estd preparada

Figura 8-80

La primera linea de la sintaxis es la llamada al procedimiento CONJOINT. El
subcomando PLAN identifica el fichero que contiene el disefio ortogonal. El
subcomando DATA identifica el fichero que contiene los resultados codificados de la
encuesta. El subcomando SEQUENCE indica que los resultados de la encuesta
recogidos en el fichero ENCUESTA.SAV han sido codificados en orden secuencial,
empezando con la tarjeta mas preferida ‘prefl’ y terminando con la menos preferida
‘pref22’, siendo 22 el nimero de tarjetas generadas. El subcomando SUBJECT
identifica la variable que contiene el nimero del sujeto encuestado. El subcomando
FACTORS especifica los factores (variables) definidos en el fichero que contiene el
diseflo ortogonal identificado por el subcomando PLAN. Se observa que los factores
package y brand se definen como discretos (variables categoricas) y no se hace
ninguna asuncion sobre la relacion entre los niveles y los datos. El factor price se
define como menos lineal (variable lineal para la que los consumidores prefieren los
precios mas bajos). Los factores seal y money se definen como mas lineales
(variables lineales para las que se supone que los consumidores prefieren aquella para
la que el producto tenga sello de calidad y se garantice la devolucion del dinero. El
subcomando PRINT permite controlar la salidas de texto y ALL especifica que se
presenten tanto los resultados de los datos experimentales, como los de simulacion. El
subcomando UTILITY identifica el fichero en el que CONJOINT guardara las
utilidades calculadas generandose un caso por cada sujeto encuestado. El
subcomando PLOT solicita las salidas graficas.
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La palabra clave SUMMARY produce un diagrama de barras para cada
variable, mostrando las puntuaciones de la utilidad para cada categoria de esa
variable y un grafico que muestra las puntuaciones de importancia de resumen
por sujetos con la palabra clave SUBJECT. Con Ejecutar — Todo (Figura 8-80)
se tiene la salida del procedimiento CONJOINT, que empieza con los factores del
disefio ortogonal (Figura 8-81).

Archivo Edicion ¥er [nsertar Formato  Analizar  Graficos  Utiidades  Veptana 2
=(a (S %l = | @] @ & |

1 R R e o G~ ]
=1-{E] Resultados

- [[B) mnotacidn
= Andlisis conjurto

CONMJOTINT
PLALN='C:%Libros\amiorto.sav'
ADATA='C:\Librosiamencuesta. sav'

L5 Result. de te;
-] Resumen de
[ Resumen de
[ Resumen de
[y Resumen de
[ Resumen de
-] Resumen de
(5] snotacidn

/SEQUENCE=FPREF1 TO FPREFZZ /SUBJECT=ID
/FACTORS=PACKAGE BRAND (DISCRETE]
PRICE (LINELR LESS)
SEAL MONEY (LINEAR MORE)
APRINT ALL
AUTILITY='C:\Libroshamiutilidades.sav'

(Models:

/PLOT SUMMARY.

= Analisis conjunto

Factor  Model Levels Label
PACRAGE d 3 Disefio del paguete
BRAND d 3 Nombre de marca

PRICE 1< El Precio

SEAL 1 2 Sello de calidad
MCMEY 1= z Devolucion del dinero

d=discrete,

4ll the factors are orthogonal.

l=linear,

i=ideal, ai=antiideal, <=less, »>=more)

Figura 8-81

Los resultados del procedimiento CONJOINT se ofrecen ordenadamente
por sujetos. A continuacidén se muestra la salida para el primer sujeto

SUBJECT NAME :

1

Importance Utility(s.e.) Factor ** Reversed ( 1 reversal )
oo PACKAGE Disefio del paquete
7,21 0d ,0000( ,6303) ] Ax
0 -,6667( ,6303) 0 B*
0 ,6667( ,6303) O Cx*
O
Uood BRAND Nombre de marca
12,61 [J [J -1,3333( ,6303) 0 K2R
0oJoo 1,0000( ,6303) ] Glory
O ,3333( ,6303) ] Bissel
]
] PRICE ** Precio
4,50 oo ,4167( ,5458) 0 $1.19
g ,8333(1,0916) O $1.39
[ 1,2500(1,6375) ] $1.59
0 B = ,4167( ,5458)
O
00000000000 SEAL Sello de calidad
[148,65 [l 9,0000( ,9454) g-- No
OO0 18, 0000 (1, 8908) O---- Si
0B = 9,0000( ,9454)

O
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0oooooo MONEY Devolucidén del dinero
127,031 5,0000( ,9454) - No
OO0 10,0000 (1,8908) O-- Si

[l B = 5,0000( ,9454)

O

-10,000(2,1373) CONSTANT

Pearson's R = ,962 Significance = ,0000
Kendall's tau = ,869 Significance = ,0000
Kendall's tau = ,667 for 4 holdouts Significance = ,0871

En la salida se observan las puntuaciones de la utilidad y su error
estandar para cada nivel factorial. La utilidad total de una combinacion
especifica se halla sumando los valores de sus puntuaciones correspondientes.
Por ejemplo, la utilidad total de un limpiador con disefio de paquete (package)
B*, marca (brand) K2R, precio (price) $1,19, no sellado (no seal) y sin garantia
de devolucion del dinero (no money back) seria:

utility(package B*) + utility(K2R) + utility($1.19) + utility(no
seal) + utility(no noney-back) + constante

Realizando la valoracion de la utilidad total del limpiador anterior
tenemos:

(-0,6667)+(-1,3333)+2,4792+9,0000+5,0000+(-12,0620)=2,4172

Las utilidades totales distan algo de los datos observados (aunque teoricamente
deberian de coincidir). El error estandar de cada utilidad indica el grado de ajuste del
modelo a los datos del sujeto particular considerado. En la salida para el sujeto 1 se
observan errores estandar altos para price, con lo que puede ser que el modelo lineal
no sea el mas adecuado para este factor en el caso de este sujeto.

La columna mas a la izquierda de la salida anterior presenta las
puntuaciones de la importancia de cada factor, junto con un grafico de barras
para dar una idea de como se comparan los factores. Las puntuaciones de la
importancia se calculan tomando el rango de la utilidad para el factor particular
y dividiéndolo por la suma de todos los rangos de las utilidades. Los
estadisticos R de Pearson y Tau de Kendall indican también el grado de ajuste
de los datos al modelo y representan las correlaciones entre las preferencias
observadas y estimadas y, por tanto, deberian ser siempre muy altas. La salida
de CONJOINT ofrece este mismo analisis para los 10 sujetos.

Cuando se utiliza el subcomando SUBJECT con CONJOINT, se
consiguen, ademas de los resultados para cada sujeto, unos resultados medios
para todo el grupo denominados resultados agrupados del comando CONJOINT
y etiquetados SUBFILE SUMMARY Averaged Importante (resumen del
subfichero en importancia media) y que se presentaran a continuacién. Al final de
la salida se observa el resumen de reversiones y de simulaciones, que ofrece las
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probabilidades de elegir los perfiles de simulacidn particulares como perfiles mas
preferidos, bajo el modelos de probabilidad de eleccion de la Mdaxima Utilidad
(probabilidad de elegir un perfil como el mas preferido), bajo el modelo BTL
(Bradley-Terry-Luce) que calcula la probabilidad de elegir un perfil como el méas
preferido dividiendo la utilidad del perfil entre la suma de todas las utilidades
totales de la simulacion, y bajo el modelo logit, que es similar al modelo BTL,
pero que utiliza el logaritmo de las utilidades en vez de las utilidades mismas. Se
observa que para los diez sujetos de estudio, los tres modelos indican que el perfil

de simulacién 2 seria el mas preferido.

SUBFILE SUMMARY

Averaged
Importance Utility Factor
I o o PACKAGE
135,63 [l -2,2333 --0
Oooooooooos 1, 8667 O--
0 ,3667 0
O
o000 BRAND
14,91 [J 0 , 3667 0
oo -,3500 O
o -,0167 O
O
000000000 PRICE
29,41 [J -1,1083 -0
oooooood -2,2167 --0
[l -3,3250 ---0
[l B = -1,1083
O
0o0o SEAL
11,17 [ [ 2,0000 a--
Lo 4,0000 g----
[l B = 2,0000
O
oogd MONEY
8,87 Lt 1,2500 -
o 2,5000 0---
0B = 1,2500
O
7,3833 CONSTANT
Pearson's R = ,982

Kendall's tau =
Kendall's tau

SUBFILE SUMMARY
Reversal Summary:

2 subjects had
3 subjects had

, 892
,667 for 4 holdouts

2 reversals
1 reversals

Disefio del paquete
A*
B*
C*

Nombre de marca
K2R
Glory
Bissel

Precio
$1.19
$1.39
$1.59

Sello de calidad
No
Si

Devolucién del dinero

No
Si
Significance = ,0000
Significance = ,0000
Significance = ,0871
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Reversals by factor:

PRICE 3
MONEY 2
SEAL 2
BRAND 0
PACKAGE 0
Reversal index:

Page Reversals Subject
1 1 1
2 2 2
3 0 3
4 0 4
5 0 5
6 1 6
7 0 7
8 0 8
9 1 9

10 2 10

El subcomando PLOT de CONJOINT aporta un modo grafico de observar
los resultados del grupo. La palabra clave SUMMARY produce un diagrama de
barras para cada variable mostrando las puntuaciones de la utilidad para cada
categoria de esa variable y un grafico que muestra las puntuaciones de importancia
del resumen por sujetos con la palabra clave SUBJECT.

El subcomando UTILITY crea un fichero de datos de SPSS (Figura 8-82)
que contiene para cada sujeto las utilidades para los factores DISCRETE, la pendiente
y las funciones cuadraticas para los factores LINEAL, DEAL y ANTIDEAL
(etiquetas B y C en la salida), la constante de regresion y las puntuaciones estimadas
de las preferencias. Estos valores se pueden utilizar en analisis posteriores para
realizar graficos adicionales y graficos con otros procedimientos.

utilidades.sav - Editor de datos SPSS [EE]
archiva Edicidn Ver Datos Transformar Analizar Graficos Utiidades ¥entana 7
R8s = oL en| o Fre ST 2
16 brand2
id | constant ‘ packagl ‘ packag2 | packag3 | brand1 | brand2 brand3 price_| seal_| money_| scorel score2
1 1,00 -10,00 jult -B7 B7 -133 1,00 33 A2 9,00 5,00 1483 242
2 2,00 753 -1.00 500 500 2,00 -167 -33 197 1.00 -150 8,00 16,50
3 300 2050 o 200 200 3 7 7 500 75 oo 983 17 58
1 400 1550 o 7 a7 3 oo -3 500 150 300 9,50 14,17
5 500 1350 5,00 300 300 a7 1,00 & 333 10 100 283 1533
G 00 1067 5,00 500 oo 13 =0 183 -5B .25 25 375 17 42
7 700 13 4,00 133 e A3 ) 157 178 580 325 775 133
B 500 633 133 a7 117 100 307 217 42 125 175 525 10,08
9 9,00 10,33 5,00 oo 500 117 a3 200 -5B &0 .25 175 1ma7
10 10,00 27 200 20 oo oo A0 A0 600 .25 oo ] 158

Figura 8-82



