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Prefacio

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

Acerca de SPSS Inc., an IBM Company

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

Asistencia técnica

El servicio de asistencia técnica esta a disposicion de todos los clientes de mantenimiento. Los
clientes podran ponerse en contacto con este servicio de asistencia técnicasi desean recibir ayuda
sobre la utilizacion de los productos de SPSS Inc. o sobre lainstalacion en alguno de los entornos
de hardware admitidos. Para ponerse en contacto con € servicio de asistencia técnica, consulte €
sitio web de SPSS Inc. en http://support.spss.com 0 encuentre a su representante local através
del sitio web http://support.spss.com/default.asp?refpage= contactus.asp. Tenga a mano su
identificacion, la de su organizacion y su contrato de asistencia cuando solicite ayuda.

Servicio de atencion al cliente
Si tiene cualquier duda referente ala forma de envio o pago, péngase en contacto con su oficina

local, que encontraraen el sitio Web en http: //mww.spss.com/worldwide. Recuerde tener preparado
Su numero de serie para identificarse.
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Cursos de preparacion

SPSS Inc. ofrece cursos de preparacion, tanto publicos como in situ. Todos los cursos incluyen
talleres précticos. Los cursos tendran lugar periddicamente en las principales ciudades. Si
desea obtener mas informaci én sobre estos cursos, péngase en contacto con su oficinalocal que
encontrard en el sitio Web en http: //www.spss.com/wor | dwide.

Publicaciones adicionales

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

Creacion de arboles de decision

Figura 1-1
Arbol de decision

Walaracion del crédito

Nodo O
Categoria % n
oo ® Malo 41.4 1020
| B W=lo | B Hueno 526 1444
| W Buean | Total 100.0 2464
_____ 1 =
Miwvel de ingresos
Adj. P-value=0.000, Chi-square=662.
457, di=Z
<= Bajo (Bajo, Medio] = Medio
Nodo 1 Nodo 2 Nodo 2
Categoria % n Categoria % n Categoria % n
H Malo 221 454 W Malo 420 476 H Malo 116 Qo
W Buena 179 93 B Bueno S8.0 G658 B Bueno 824 657
Total 224 453 Tuotal 5.0 1124 Total 25 7T
= | =
Nimero de tarjetas de crédito Nimera de tarjetas de crédite
Adj. P-value=0.000, Chi-square=193. Adj. P-value=0.000, Chi-square=33.
113, di=1 527, d=1
50 mas hﬂeno|sd25 50 mas Menos de 5
MNodo 4 Nodo & Nodo & Noda 7
Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n
W halo S6.7 422 W hdalo 138 54 W hdalo 176 80 LR EI] 3.1 10
B Bueno 433 322 B Bueno 862 336 B Bueno 524 375 B Bueno 958 312
Total a0z 744 Total 158 300 Total 18.5 485 Total 131 3222
Edad
Adj. P-value=0.000, Chi-square=25.
208, d=1
<= 28.08 = 2803
Modo 2 Nodo @
Categona % n Catagona % n
W tala a08 21 W hala 437 211
B Bueno 19.2 &0 W Bueno 563 272
Total 10.6 261 Total 10.6 422

El procedimiento Arbol de decision crea un modelo de clasificacion basado en érbolesy clasifica
casos en grupos o pronostica valores de una variable (criterio) dependiente basada en valores de
variables independientes (predictores). El procedimiento proporciona herramientas de validacion
para andlisis de clasificacion exploratorios y confirmatorios.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 1
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El procedimiento se puede utilizar para:

Segmentacion. |dentificalas personas que pueden ser miembros de un grupo especifico.

Estratificacion. Asignalos casos a una categoria de entre varias, por €jemplo, grupos de alto
riesgo, bajo riesgo y riesgo intermedio.

Prediccion. Creareglasy las utiliza para predecir eventos futuros, como la verosimilitud de que
una persona cause mora en un crédito o el valor de reventa potencial de un vehiculo o una casa.

Reduccidn de datos y clasificacion de variables. Selecciona un subconjunto Util de predictores a
partir de un gran conjunto de variables para utilizarlo en la creacién de un modelo paramétrico
formal.

Identificacion de interaccion. |dentificalas relaciones que pertenecen solo a subgrupos especificos
y las especifica en un modelo paramétrico formal.

Fusion de categorias y discretizacion de variables continuas. VVuelve a codificar las variables
continuasy las categorias de los predictores del grupo, con una pérdida minima de informacion.

Ejemplo. Un banco desea categorizar alos solicitantes de créditos en funcién de si representan
0 no un riesgo crediticio razonable. Basandose en varios factores, incluyendo las valoraciones
del crédito conocidas de clientes anteriores, se puede generar un modelo para pronosticar si es
probable que los clientes futuros causen mora en sus créditos.

Un andlisis basado en arboles ofrece algunas caracteristicas atractivas:
m Permite identificar grupos homogéneos con alto o bajo riesgo.
m Facilitalacreacion de reglas pararealizar pronosticos sobre casos individuales.

Consideraciones de los datos

Datos. Las variables dependientes e independientes pueden ser:

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

m  Ordinal. Unavariable puede tratarse como ordinal cuando sus valores representan categorias
con alguna ordenacion intrinseca (por g emplo, los niveles de satisfaccion con un servicio,
gue vayan desde muy insatisfecho hasta muy satisfecho). Entre |os ejemplos de variables
ordinales se incluyen escalas de actitud que representan € grado de satisfaccion o confianzay
las puntuaciones de evaluacion de las preferencias.

m Escala. Unavariable puede tratarse como escala (continua) cuando sus valores representan
categorias ordenadas con una métrica con significado, por lo que son adecuadas las
comparaciones de distancia entre valores. Son gjemplos de variables de escala: |a edad
en afos y los ingresos en doélares.
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Ponderaciones de frecuencia Si se encuentra activada la ponderacion, las ponderaciones
fraccionarias se redondearédn al nimero entero mas cercano; de esta manera, alos casos con un

valor de ponderacién menor gque 0,5 se les asignara una ponderacion de 0y, por consiguiente, se
verdn excluidos del andlisis.

Supuestos. Este procedimiento supone que se ha asignado el nivel de medida adecuado atodas las
variables del andlisis; ademas, algunas funciones suponen que todos los valores de la variable
dependiente incluidos en el andlisis tienen etiquetas de valor definidas.

m Nivel de medida. El nivel de medida afectaalos tres célculos; por |o tanto, todas |as variables
deben tener asignado e nivel de medida adecuado. Por defecto, se supone que las variables
numeéricas son de escalay que las variables de cadena son nominales, o cua podria no
reflejar con exactitud €l verdadero nivel de medida. Un icono junto a cada variable en lalista
de variables identifica el tipo de variable.

& Escalas

él . Nominal

d:i Ordinal

Puede cambiar de formatemporal el nivel de medida de una variable; para ello, pulse con €l

botén derecho del raton en la variable en lalista de variables de origen y seleccione un nivel de
medida del menu contextual.

m Etiquetas de valor. Lainterfaz del cuadro de didlogo para este procedimiento supone que o
todos los valores no perdidos de una variable dependiente categérica (nominal, ordinal)
tienen etiquetas de valor definidas o ninguno de ellos las tiene. Algunas funciones no
estaran disponibles a menos que haya como minimo dos valores no perdidos de la variable
dependiente categdrica que tengan etiquetas de valor. Si a menos dos valores no perdidos
tienen etiquetas de valor definidas, todos |os demas casos con otros valores que no tengan
etiquetas de valor se excluiran del andlisis.

Para obtener arboles de decision

Seleccione en los menus:
Analizar > Clasificar > Arbol...
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Figura 1-2 ;
Cuadro de diglogo Arbol de decision

@ﬂrbul de decisiones

Yariahles: Yariable dependiente:

|£-3 “aloracion del crédito [,

|
[ Categarias... ]

Wariables independientes: Guardar ...

& Edad [Edad] G
d:l Mivel de ingresos [Ingr...

&5 Mimero de tarjetas de ...
& Educacidn [Edusacisn]

& Créditos de coche [Cré...

1]

[T] Pritmera vatiable forzosa

Wariahle de influsncia:

Pulse con el botdn derecho
para cambiar el nivel de
medlidla en la lista Yariables

Métada de crecimiento:
|cHap -]

[Aceptar][ Pegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Ay ]

» Seleccione una variable dependiente.

» Seleccionar una 0 mas variables independientes.

» Seleccione un método de creci miento.

Si lo desea, puede:

Cambiar €l nivel de medida para cualquier variable de lalista de origen.

Forzar que la primera variable en la lista de variables independientes en el modelo seala
primera variable de divisién.

Seleccionar una variable de influencia que defina cuanta influencia tiene un caso en el proceso
de crecimiento de un arbol. Los casos con valores de influencia inferiores tendran menos
influencia, mientras que los casos con valores superiores tendran més. Los valores de la
variable de influencia deben ser valores positivos.

Validar € érbol.
Personalizar |os criterios de crecimiento del arbol.

Guardar los nimeros de nodos terminales, valores pronosticados y probabilidades
pronosticadas como variables.

Guardar €l modelo en formato XML (PMML).
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Campos con un nivel de medicion desconocido

Laalertade nivel de medicion se muestrasi € nivel de medicion de una o mas variables (campos)
del conjunto de datos es desconocido. Como € nivel de medicidn afecta al calculo de los
resultados de este procedimiento, todas las variables deben tener un nivel de medicidn definido.

Figura 1-3
Alerta de nivel de medicion

iz Nivel de medicidn

0 El nivel de medicidn adecuado es importante para este procedimiento. El nivel de medicion es desconocido para uno
o mas campos en el conjunto de datos. Estos campos pueden asignarse manualmerte, o pueden asignarze de
forma automatica explorando los datos.

] [ﬂsignar manualmerte. .. ] [ Cancelar ] [ Ayuida ]

m  Explorar dates. Leelos datos del conjunto de datos activo y asigna el nivel de medicion
predefinido en cualquier campo con un nivel de medicién desconocido. Si el conjunto de
datos es grande, puede llevar algun tiempo.

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

Como € nivel de medicion esimportante para este procedimiento, no puede acceder a cuadro
de didlogo para gjecutar este procedimiento hasta que se hayan definido todos los campos en
el nivel de medicién.

Cambio del nivel de medida
En lalista de origen, pulse con el botén derecho del ratén en lavariable.

Seleccione un nivel de medida del mend contextual emergente.

Esto modifica de forma temporal € nivel de medida para su uso en el procedimiento Arbol de
decision.

Métodos de crecimiento

L os métodos de crecimiento disponibles son:

CHAID. Deteccion automética de interacciones mediante chi-cuadrado (CHi-square Automatic
Interaction Detection). En cada paso, CHAID elige la variable independiente (predictora) que
presenta la interaccidn mas fuerte con la variable dependiente. Las categorias de cada predictor se
funden si no son significativamente distintas respecto ala variable dependiente.

CHAID exhaustive. Una modificacién del CHAID que examina todas | as divisiones posibles de
cada predictor.
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CRT. Arboles de clasificacion y regresion. CRT divide |os datos en segmentos para que sean |0 més
homogéneos que sea posible respecto ala variable dependiente. Un nodo terminal en el que todos
los casos toman el mismo valor en la variable dependiente es un nodo homogéneo y "puro”.

QUEST. Arbol estadistico rapido, insesgado y eficiente (Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree).
Método répido y que evita el sesgo que presentan otros métodos a favorecer los predictores con
muchas categorias. SAlo puede especificarse QUEST si la variable dependiente es nominal.

Cada método presenta ventajas y limitaciones, entre las que se incluyen:

CHAID* CRT QUEST
Basado en chi-cuadrado** X
Variables (predictoras) X X
independientes sustitutas
Poda de &rboles X X
Division de nodos multinivel X
Division de nodos binarios X X
Variables de influencia X X
Probabilidades previas X X
Costes de clasificacion errénea X X X
Cdlculo répido X X

*Incluye CHAID exhaustivo.

**QUEST también utiliza una medida de chi-cuadrado para variables independientes nominales.

Seleccion de categorias

Figura 1-4
Cuadro de didlogo Categorias

@ Arbol de decisiones: Categorias

Categoriaz de |a variable dependients

Wariable: waloracion del crédito

Ltilizar en el andliziz: Excluir:

Categoria |0hjE‘Eil!D | B Sin historial crediticio
H Malo Il

HH Bueno ]

2]

Ltilice las casilas de confirmacion para seleccionar una
categoria (o varias categorias) de interés fundamertal. Por
ejemplo, si persigue identificar las caracterizticas de las
PErSON&E CON Mayor propension & responder & un mailing, k2
categoria objetivo sers 'responde’.

[Continuar][(:ancelar ][ AvLica ]
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Para variabl es dependientes categéricas (nominales, ordinales), puede:
m  Controlar qué categorias se incluirdn en el andlisis.
m |dentificar las categorias objetivo de interés.

Inclusion y exclusion de categorias

Puede limitar €l andlisis a categorias especificas de la variable dependiente.

m  Aquellos casos que tengan valores de la variable dependiente en la lista de exclusion no
seincluirdn en el andlisis.

m Paravariables dependientes nominales, también puede incluir en el andlisis categorias

definidas como perdidas por €l usuario. (Por defecto, las categorias definidas como perdidas
por €l usuario se muestran en lalista de exclusion.)

Categorias objetivo

Las categorias sel eccionadas (marcadas) se trataran durante el andlisis como las categorias de
interés fundamental. Por gemplo, si persigue identificar alas personas que es mas probable que
causen mora en un crédito, podria seleccionar como categoria objetivo la categoria “ negativa’
de valoracion del crédito.

m  No hay ninguna categoria objetivo por defecto. Si no se selecciona ninguna categoria, algunas
opciones de las reglas de clasificacion y algunos resultados relacionados con |as ganancias no
estaran disponibles.

m Si hay varias categorias seleccionadas, se generaran graficos y tablas de ganancias
independientes para cada una de |as categorias objetivo.

m Ladesignacion de una o més categorias como categorias objetivo no tiene ningun efecto sobre
los resultados de clasificacion errénea, modelo de arbol o estimacion del riesgo.

Categorias y etiquetas de valor

Este cuadro de didlogo requiere etiquetas de valor definidas para la variable dependiente. No
estara disponible a menos que dos valores como minimo de la variable dependiente categorica
tengan etiquetas de valor definidas.

Para incluir/excluir categorias y seleccionar categorias objetivo

» En e cuadro de didlogo principal Arbol de decision, seleccione una variable dependiente
categorica (nominal, ordinal) con dos o més etiquetas de valor definidas.

» Pulse Categorias.
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Validacion

Figura 1-5
Cuadro de didglogo Validacion

ﬁﬂrhul de decisiones: Validacion

© Hinguna

@ validacitn cruzada

@ ‘alidkacidn por divigion muestrsl
Asignacion del caso

® Lilizar asignacidn alestaris
Muestra de entrenamiento (%): |30.00 Muestrs de comprobacidn. - S0%
© Utiizar variable

2 |

Loz casos con walar 1 se
asignan a la muestra de
entrenamiento. Los restantes
ze utilizan en la muestra de

Moztrar resuttados para
@ Muestras de ertrenamierto v comprobacion

© Sdio la muestra de comprabacion

|§Cor¢inuar§|[€ancelar ][ Ayl ]

Lavalidacion permite evaluar la bondad de la estructura de érbol cuando se generaliza para una
mayor poblacion. Hay dos métodos de validacion disponibles; validacién cruzaday validacién

por division muestral.

Validacion cruzada

La validacién cruzada divide la muestra en un nimero de submuestras. A continuacion, se
generan los model os de érbol, que no incluyen los datos de cada submuestra. El primer érbol

se basa en todos los casos excepto los correspondientes al primer pliegue de la muestra; €l
segundo arbol se basa en todos los casos excepto los del segundo pliegue de la muestray asi
sucesivamente. Para cada érbol se calcula el riesgo de clasificacion errénea aplicando el &rbol ala

submuestra que se excluy6 al generarse este.

m  Se puede especificar un maximo de 25 pliegues de la muestra. Cuanto mayor sea el valor,
menor serd el nimero de casos excluidos de cada modelo de arbol.

m Lavalidacion cruzada genera un modelo de arbol Unico y final. La estimacion de riesgo
mediante validacién cruzada para el arbol final se calcula como promedio de los riesgos

de todos los arboles.
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Validacion por division muestral

Con lavalidacion por division muestral, el modelo se genera utilizando una muestra de
entrenamiento y después pone a prueba ese modelo con una muestra de reserva.

m Puede especificar un tamafio de la muestra de entrenamiento, expresado como un porcentaje
del tamafio muestral total, o una variable que dividala muestra en muestras de entrenamiento
y de comprobacién.

m S utilizaunavariable para definir las muestras de entrenamiento y de comprobacion, los
casos con un valor igual a1 paralavariable se asignaran ala muestra de entrenamiento
y todos los demés casos se asignaran a la muestra de comprobacion. Dicha variable no
puede ser ni la variable dependiente, ni la de ponderacién, ni la de influenciani unavariable
independiente forzada.

m Losresultados se pueden mostrar tanto para la muestra de entrenamiento como para la de
comprobacién, o solo para esta Ultima.

m Lavalidacion por divisién muestral se debe utilizar con precaucion en archivos de datos
pequefios (archivos de datos con un nimero pequefio de casos). Si se utilizan muestras de
entrenamiento de pequefio tamarfio, pueden generarse model os que no sean significativos, ya
que es posible que no haya suficientes casos en algunas categorias para lograr un adecuado
crecimiento del arbol.

Criterios de crecimiento del arbol

L os criterios de crecimiento disponibles pueden depender del método de crecimiento, del nivel de
medida de la variable dependiente o de una combinacion de ambos.

Limites de crecimiento

Figura 1-6
Cuadro de didlogo Criterios, pestana Limites de crecimiento
Eﬂ Arbol de decisiones: Criterios
Limites de crecimiento | cHAID | Intervalos
it profundicad del rbol MOmera de casos minima
@ ENIETETER Moo parental:
El maximo nimero de niveles es 3
para CHAID; 5 para CRT v GLUEST. Moo filial: 200

'D Perzonalizado

Cancelar][ Ayuda ]
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La pestafia Limites de crecimiento permite limitar el nimero de niveles del &rbol y controlar el
ndmero de casos minimo para nodos parentalesy filiaes.

Maxima profundidad de arbol. Controla el niUmero maximo de niveles de crecimiento por debajo
del nodo raiz. El ajuste Automatica limita e arbol atres niveles por debajo del nodo raiz paralos
métodos CHAID y CHAID exhaustivo y a cinco niveles paralos métodos CRT y QUEST.

Namero de casos minimo. Controla el nimero de casos minimo paralos nodos. Los nodos que no
cumplen estos criterios no se dividen.

m  El aumento de los valores minimos tiende a generar arboles con menos nodos.
m Ladisminucion de dichos valores minimos generara arboles con mas nodos.

Para archivos de datos con un nimero peguefio de casos, es posible que, en ocasiones, los valores
por defecto de 100 casos para hodos parentales y de 50 casos para hodos filiales den como
resultado arboles sin ningun nodo por debajo del nodo raiz; en este caso, la disminucion de los
valores minimos podria generar resultados mas Utiles.

Criterios para CHAID

Figura 1-7
Cuadro de didlogo Criterios, pestana CHAID

Eﬂ Arbol de decisiones: Criterios

Limites de crecimiento | SHAID | Intervalos

Mivel de significacion para Eatadistico de chi-cuadrado

2 (5)
Modos de division: 0.0 @) Pearzon

(@) Razan de verosimiltud

II

Fusidn de categoriss:  [gos

Estimacion del modelo

[&/ Corregir los valares de significacian

Mimero de feraciones 100 mediante el método de Eonferroni

maxima:; -
| Permitiv nueva divizidn de las categorias

Cambio minima en & fusionadas dentra de un nodao

frecuencias esperadas de
las casilas:

=
=]
=]
=

[icortinuar] | canceter || ayuda |

Para los métodos CHAID y CHAID exhaustivo, puede controlar:

Nivel de significacion. Puede controlar €l valor de significacién parala divisién de nodosy la
fusion de categorias. Para ambos criterios, € nivel de significacién por defecto esigua a0,05.

m Ladivision de nodos requiere un valor mayor que 0y menor que 1. Los valores inferiores
tienden a generar arboles con menos nodos.

m Lafusion de categorias requiere que el valor sea mayor que 0y menor oigua que 1. Si
desea impedir la fusion de categorias, especifique un valor igual a 1. Para unavariable
independiente de escala, esto significa que el nimero de categorias paralavariable en €l arbol
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final sera el nlmero especificado de intervalos (el valor por defecto es 10). Si desea obtener
mas informacidn, consulte el tema Interval os de escala para el andlisis CHAID €l p. 12.

Estadistico de Chi-cuadrade. Para variables dependientes ordinales, el valor de chi-cuadrado para
determinar la division de nodos y lafusidn de categorias se cal cula mediante el método de larazédn
de verosimilitud. Para variables dependientes nominales, puede seleccionar el método:

m Pearson. Aungue este método ofrece calculos més rdpidos, debe utilizarse con precaucion en
muestras pequefias. Este es el método por defecto.

m Cociente de verosimilitudes. Este método es mas robusto que € de Pearson pero tarda mas en
realizar los cllculos. Es el método preferido para las muestras pequefias

Estimacion del modelo. Para variables dependientes ordinales y nominales, puede especificar:

m Namero maximo de iteraciones. El valor por defecto es 100. Si el &rbol detiene su crecimiento
porgue se haal canzado el nimero méaximo de iteraciones, puede que desee aumentar €l nlmero
maximo o modificar alguno de los demés criterios que controlan el crecimiento del arbol.

m  Cambio minimo en las frecuencias esperadas de las casillas. El valor debe ser mayor que Oy
menor que 1. El valor por defecto es 0,05. Los valores inferiores tienden a generar arboles
con menos nodos.

Corregir los valores de significacion mediante el método de Bonferroni. Para comparaciones
multiples, los valores de significacion paralos criterios de divisidn y fusion se corrigen utilizando
el método de Bonferroni. Esta eslaopcion por defecto.

Permitir nueva division de las categorias fusionadas dentro de un nodo. A menos que se impida
de forma explicitala fusion de categorias, € procedimiento intentara la fusién de las categorias
de variables (predictoras) independientes entre si para generar € arbol mas simple que describa
el modelo. Esta opcion permite a procedimiento volver adividir las categorias fusionadas si
con ello se puede obtener una solucidn mejor.
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Intervalos de escala para el analisis CHAID

Figura 1-8
Cuadro de diglogo Criterios, pestana Intervalos

Eﬂ Arbol de decisiones: Criterios

Limites de crecimiento | CHAID | Irtervalos
Irtervalos para las variables independientes de escala
@) Mimero fijo

@) Personalizado

Intervalos

Variable Intervalos
I Edland 10

[icortinuar] | canceter || ayuda |

En el analisis CHAID, las variables (predictoras) independientes de escala siempre se categorizan

en grupos discretos (por gjemplo, 0-10, 11-20, 21-30, etc.) antesdel andlisis. Puede controlar

€l nimero inicial/maximo de grupos (aunque € procedimiento puede fundir grupos contiguos

después de ladivisién inicial):

m  Namero fijo. Todas las variables independientes de escala se categorizan inicialmente en el
mismo numero de grupos. El valor por defecto es 10.

m  Personalizado. Todas |as variables independientes de escala se categorizan inicialmente en el
ndmero de grupos especificado para esta variable.

Para especificar intervalos para variables independientes de escala

» Ene cuadro dedidogo principal Arbol de decision, seleccione una o més variables independientes
de escala.

» Parael método de crecimiento, seleccione CHAID o CHAID exhaustivo.
» Pulse en Criterios.

» Pulse en la pestaia Intervalos.

En los andlisis CRT y QUEST, todas las divisiones son binarias y las variables independientes de
escalay ordinales se tratan de la misma manera; por lo tanto, no se puede especificar un nimero
de interval os para variables independientes de escala.
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Criterios para CRT

Figura 1-9
Cuadro de didlogo Criterios, pestana CRT

Eﬂ Arbol de decisiones: Criterios

Limites de crecimisrto | CRT || Poda del &rbol | Sustitutos

Medida de la impureza
@ Gini

Se encuentran laz divisiones que maximizan la homogeneidad de los nodos filisles en relacion &
loz valores de la variable criterio.

©) Regla Binaria

Laz categoriaz de la variable dependierte se agrupan en dos subclases. Se encuertran las
divisiones gue separan mejor los dos grupos.

Similar & la regla binaria excepto gue =0lo pueden agruparze las categorias adyacentes, Esta
medida 2dla estd dizponible para las variahles dependientes ordinales.

Cambio minimo en la mejora; 1.0001 Loz walotes grandes tienden a generar drbales més peguefios.

IECorﬂinuarEI[ Cancelar ][ Ayl ]

El método de crecimiento CRT procura maximizar la homogeneidad interna de los nodos. El
grado en el que un nodo no representa un subconjunto homogéneo de casos es una indicacion
de impureza. Por ggemplo, un nodo terminal en €l que todos los casos tienen el mismo valor
parala variable dependiente es un nodo homogéneo que no requiere ninguna division mas ya
gue es “puro”.

Puede seleccionar el método utilizado para medir laimpureza asi como la reduccién minima
de laimpureza necesaria para dividir nodos.

Medida de la impureza. Para variables dependientes de escala, se utilizara la medida de impureza
de desviacion cuadrética minima (LSD). Este valor se calcula como la varianza dentro del nodo,
corregida para todas | as ponderaciones de frecuencia o valores de influencia.

Para variables dependientes categoricas (nominales, ordinales), puede seleccionar la medida
de laimpureza:

m  Gini. Se obtienen divisiones que maximizan la homogeneidad de los nodos filiales con
respecto al valor de lavariable dependiente. Gini se basaen el cuadrado de las probabilidades
de pertenencia de cada categoria de la variable dependiente. El valor minimo (cero) se
alcanza cuando todos los casos de un nodo corresponden a una sola categoria. Estaesla
medida por defecto.

m Binaria. Las categorias de la variable dependiente se agrupan en dos subclases. Se obtienen
las divisiones que mejor separan los dos grupos.

m Binaria ordinal. Similar alareglabinaria con la Unica diferencia de que solo se pueden
agrupar las categorias adyacentes. Esta medida solo se encuentra disponible para variables
dependientes ordinales.



14

Capitulo 1

Cambio minimo en la mejora. Esta es lareduccién minima de laimpureza necesaria para dividir
un nodo. El valor por defecto es 0,0001. Los valores superiores tienden a generar arboles con
menos nodos.

Criterios para QUEST

Figura 1-10
Cuadro de diglogo Criterios, pestana QUEST

Eﬁ Arbol de decisiones: Criterios

Limite= de crecimiento | @UEST || Poda del drbal | Sustitutos

Mivel ce significacion para dividic nodos:

Mo puede usarse una varisble independiente para dividir un nodo a
menoz gue el valor de su significacion sea menor o igual que &l nivel
especificado.

Cancelar][ Ayuicia ]

Para el método QUEST, puede especificar el nivel de significacion parala division de nodos.
No se puede utilizar una variable independiente para dividir nodos a menos que €l nivel de
significacion sea menor o igual que el valor especificado. El valor debe ser mayor que 0 y menor
que 1. El valor por defecto es 0,05. Los valores més pequefios tenderdn a excluir més variables
independientes del modelo find.

Para especificar criterios para QUEST
En el cuadro de didogo principal Arbol de decision, seleccione una variable dependiente nominal .
Para el método de crecimiento, seleccione QUEST.

Pulse en Criterios.

vV v v Vv

Pulse en la pestafia QUEST.
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Poda de arboles

Figura 1-11
Cuadro de diglogo Criterios, pestana Poda del arbol

Eﬂ Arbol de decisiones: Criterios

Limites de crecimisnto || QUEST || Poda del érbal || sustitutos

-f Podar el arbal pars evitar el sobresjuste

Maxima ciferencia en el riesuo (en errores tigicos): D

Dezpués de que el arbol haya alcanzado su profundidad méxima, la poda
recorta el arbol hasta llegar al arbol mas peguenio con un walor de riezgo
aceptable.

Introduzca la diferencia maxima aceptakle en el riezgo entre el arbol
podado vy el subérbol con el riesgo menar.

Para generar un arbol mas simple, incremente |a diferencia maxima. Para
zeleccionar &l subarbol con el menor riesgo, introduzca el valor 0.

(Cartinuar]  cancelar |_ayuea |

Con los métodos CRT y QUEST, puede evitar el sobregjuste del modelo mediante la poda del
arbol; € éarbol crece hasta que se cumplen los criterios de paraday, a continuacién, se recorta de
forma automética hasta obtener el subarbol mas pequefio basado en la méaxima diferencia en el
riesgo especificada. El valor del riesgo se expresa en errores tipicos. El valor por defecto es 1. El
valor debe ser no negativo. Para obtener el subarbol con e minimo riesgo, especifique 0.

La poda del arbol frente a la ocultacion de nodos

Cuando se crea un arbol podado, ninguno de los nodos podados del arbol estaran disponiblesen el
arbol final. Es posible ocultar y mostrar de forma interactiva los nodosfiliales en el arbol final,
pero no se pueden mostrar |os nodos podados durante el proceso de creacion del &rbol. Si desea
obtener mas informacion, consulte el tema Editor del arbol en el capitulo 2 e p. 39.
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Sustitutos

Figura 1-12
Cuadro de diglogo Criterios, pestana Sustitutos

Eﬂ Arbol de decisiones: Criterios

Limites de crecimiento | QUEST | Poda del &rbol || Sustiutos

i ndmera de sustitutos

® Automatico (Uno menos gue el nimero de varisbles independientes)

©) Personalizac:

Los sustitutos se utilizan para clasificar los casos gue tienen valores
perdidos en las variables independientes usadaz en un arbol, Expecifique
el maximo numero de sustitutos para los calculos en cada division.

[

Cancelar][ Ayuicla ]

CRT y QUEST pueden utilizar sustitutos para variables (predictoras) independientes. Paralos
casos en que €l valor de esa variable falte, se utilizaran otras variables independientes con
asociaciones muy cercanas alavariable original paralaclasificacion. A estas variables predictoras
alternativas se les denomina sustitutos. Se puede especificar € niUmero méaximo de sustitutos

gue utilizar en el modelo.

m  Por defecto, € nimero méaximo de sustitutos esigual a niimero de variables independientes
menos uno. Es decir, para cada variable independiente, se pueden utilizar todas las demés

variables independientes como sustitutos.

m S no deseaque € modelo utilice sustitutos, especifique 0 para el nimero de sustitutos.

Opciones

L as opciones disponibles pueden depender del método de crecimiento, del nivel de medida de
lavariable dependiente y de la existencia de etiquetas de valor definidas paralos valores de la

variable dependiente.
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Costes de clasificacion erronea

Figura 1-13
Cuadro de didlogo Opciones, pestaha Costes de clasificacion erréonea

Eﬁﬂrhul de decisiones: Opciones

alores perdidos || Costes de clasificacidn errdnes | Bensficios

(@] lgusles pars todas las catenorias

@) Personalizado

Categoria pronosticads:

| Malo Bueno

Resl |Malo 0 2
= Bueno 1 0

Categoria:

Felenar matriz

[Dupl_icar trigngulo inferior ][ Duplicar trigngulo superior ][ Usar valores promedia de cazilas ]

[Cancelar][ Ayuda ]

Para |as variabl es dependientes categdricas (nominales, ordinales), los costes de clasificacion
errénea permiten incluir informacion referente a las penalizaciones rel ativas asociadas a una
clasificacion incorrecta. Por gjemplo:

m El coste de negar crédito a un cliente solvente sera diferente al coste de otorgar crédito a un
cliente que posteriormente incurra en un incumplimiento.

m El coste de clasificacion errénea de una persona con un ato riesgo de dolencias cardiacas
como de bajo riesgo es, probablemente, mucho mayor que €l coste de clasificar erréneamente
a una persona de bajo riesgo como de alto riesgo.

m El coste dereaizar un mailing a alguien con poca propension a responder es probablemente
muy bajo, mientras que el coste de no enviar dicho mailing a personas con propension a
responder es relativamente mas alto (en términos de pérdida de beneficios).

Costes de clasificacion errénea y etiquetas de valor

Este cuadro de didlogo no estara disponible a menos que dos valores como minimo de lavariable
dependiente categdrica tengan etiquetas de valor definidas.

Para especificar los costes de clasificacion erronea

» En e cuadro de didlogo principal Arbol de decision, seleccione una variable dependiente
categdrica (nominal, ordinal) con dos o més etiquetas de valor definidas.

» Pulse en Opciones.

» Pulse en |la pestafia Costes de clasificacion errénea.
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» Pulse en Personalizados.

» Introduzca uno o mas costes de clasificacion erronea en la cuadricula. Los valores deben ser no
negativos. (Las clasificaciones correctas, representadas en la diagonal, son siempre 0.)

Rellenar matriz. Es posible que en muchos casos se desee que |os costes sean sSimétricos, es

decir, que €l coste de clasificar erroneamente A como B sea el mismo que el coste de clasificar

erroneamente B como A. Las siguientes opciones le ayudaran a especificar una matriz de costes

simétrica:

m  Duplicar triangulo inferior. Copialos valores del tridngulo inferior de la matriz (bagjo la
diagonal) en las casillas correspondientes del triangulo superior.

m  Duplicar triangulo superior. Copia los valores del tridngulo superior de la matriz (sobre la
diagonal) en las casillas correspondientes del tridngulo inferior.

m  Usar valores promedio de casillas Para cada casilla de cada mitad de la matriz, se calcula el
promedio de los dos valores (triangulo superior e inferior) y dicho promedio reemplaza
ambos valores. Por ejemplo, si el coste de clasificacion erroneade A comoB es 1, y el
coste de clasificacion erronea de B como A es 3, esta opcidn reemplaza ambos valores por el
promedio obtenido: (1+3)/2 = 2.

Beneficios

Figura 1-14
Cuadro de didlogo Opciones, pestana Beneficios

Eﬁﬂrhul de decisiones: Opciones

‘alores perdidos || Costes de clasificacion errdnea | Beneficios

(@] Minguna

@) Personalizado

Walores de ingresos v gastos:

| Ingresos Gastos Beneficio
Malo 10 12 20
Bueno 100 5 95.0

Introduzes los valores de los ingresos y los gastos para cada categoria. Los beneficios se calculan automaticamente

(Comtinear]

[Cancelar][ Ayuda ]

Para |as variables dependientes categoricas, puede asignar valores de ingresos y gastos a niveles
de la variable dependiente.

m El beneficio se calcula como la diferencia entre ingresos y gastos.
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m Losvaores de beneficio afectan alos valores del beneficio promedio y ROI (retorno de
lainversion) en las tablas de ganancias. No afectan, sin embargo, a la estructura basica
del modelo del arbol.

m Losvaloresdeingresosy gastos deben ser numéricosy se deben estar especificados para todas
las categorias de la variable dependiente que aparezcan en la cuadricula

Beneficios y etiquetas de valor

Este cuadro de didlogo requiere etiquetas de valor definidas para la variable dependiente. No
estara disponible a menos que dos valores como minimo de la variable dependiente categorica
tengan etiquetas de valor definidas.

Para especificar los beneficios

» En € cuadro de didogo principal Arbol de decision, seleccione una variable dependiente
categorica (nominal, ordinal) con dos o més etiquetas de valor definidas.

» Pulse en Opciones.
» Pulse en la pestafia Beneficios.
» Pulse en Personalizados.

» Introduzcalos valores de ingresosy gastos paratodas | as categorias de la variable dependiente que
aparecen en la cuadricula.

Probabilidades previas

Figura 1-15
Cuadro de didlogo Opciones, pestana Probabilidades previas

[ Arbol de decisiones: Opciones

‘Yalores perdidos || Costes de clasificacion errdnea | Beneficios | Probabilidaces previas

@ Ohtener de la muestrs de entrenarmiento (previss empiricas)
(@] lguales para todas las categorias

@) Personalizaco

Previas:

| Valor

alo 23
ueno 73

Suma de valores: 100 Los valores se normalizan automéaticameants

Ei Corredir las previss mediante 10z costes de clasificaciin errdnes

[

pr—

Cancelar][ Ayuda ]
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Paralos &boles CRT y QUEST con variables dependientes categdricas, puede especificar
probabilidades previas de pertenenciaa grupo. Las probabilidades previas son estimaciones

de lafrecuenciarelativa global de cada categoria de la variable dependiente, previas a cuaquier
conocimiento sobre los valores de las variables (predictoras) independientes. La utilizacion delas
probabilidades previas ayuda a corregir cualquier crecimiento del érbol causado por datos de la
muestra que no sean representativos de la totalidad de la poblacion.

Obtener de la muestra de entrenamiento (previas empiricas). Utilice este gjuste si la distribucion de
los valores de la variable dependiente en el archivo de datos es representativa de la distribucion de
poblacién. Si se usa validacién por division muestral, se utilizara la distribucion de los casos en la
muestra de entrenamiento.

Nota: como en lavalidacion por division muestral se asignan los casos de forma aleatoriaala
muestra de entrenamiento, no podra conocer de antemano la distribucion real de los casos en la
muestra de entrenamiento. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Validacion el p. 8.

Iguales para todas las categorias. Utilice este gjuste si |as categorias de |a variable dependiente
tienen la misma representacién dentro de la poblacion. Por ejemplo, si hay cuatro categorias con
aproximadamente el 25% de |os casos en cada una de €llas.

Personalizado. |ntroduzca un valor no negativo para cada categoria de la variable dependiente
que aparezca en la cuadricula. Los valores pueden ser proporciones, porcentajes, frecuencias o
cualquier otro valor que represente la distribucion de val ores entre categorias.

Corregir previas por costes de clasificacion erronea. Si define costes de clasificacion erronea
personalizados, podra corregir las probabilidades previas basandose en dichos costes. Si desea
obtener mas informacion, consulte el tema Costes de clasificacion errénead p. 17.

Beneficios y etiquetas de valor

Este cuadro de didlogo requiere etiquetas de valor definidas para la variable dependiente. No
estara disponible a menos que dos valores como minimo de la variable dependiente categorica
tengan etiquetas de valor definidas.

Para especificar probabilidades previas

En el cuadro de didlogo principal Arbol de decision, seleccione una variable dependiente
categdrica (nominal, ordinal) con dos o més etiquetas de valor definidas.

Para el método de crecimiento, seleccione CRT 0 QUEST.
Pulse en Opciones.

Pulse en |a pestafia Probabilidades previas.
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Puntuaciones

Figura 1-16
Cuadro de diglogo Opciones, pestana Puntuaciones

ﬁﬂrhul de decisiones: Opciones

Costes de clasificacion errdnea | Beneficios | Purtuaciones

(@] Lttilizar para cada catenoria su ranoo ordinsl

@) Personalizado

Purtusciones de lss catenorias

Valor
Unskilled 1
Gkilled manual 4
IClerical 4.5
Professional 7
Management 5}

Las puntuaciones deben ser Unices en todas las categorias.

[

[Cancelar][ Ayuda ]

Para CHAID y CHAID exhaustivo con una variable dependiente ordinal, puede asignar
puntuaciones personalizadas a cada categoria de la variable dependiente. Las puntuaciones
definen el orden y la distancia entre las categorias de la variable dependiente. Puede utilizar

las puntuaciones para aumentar o disminuir la distancia relativa entre valores ordinales o para
cambiar € orden de los valores.

m Utilizar para cada categoria su rango ordinal. A |a categoriainferior de la variable dependiente
sele asigna una puntuacion de 1, ala siguiente categoria superior se le asigna una puntuacion
de 2, etc. Esta eslaopcion por defecto.

m Personalizado. Introduzca una puntuacién numérica para cada categoria de la variable
dependiente que aparezca en la cuadricula.

Ejemplo

Etiqueta de valor Valor original | Puntuacion
No especiaizado 1 1
Obrero 2 4
especializado

Administrativo 3 45
Professional 4

Directivo 5

®m L aspuntuaciones aumentan la distanciarelativa entre No especializado y Obrero especializado
y disminuyen la distancia relativa entre Obrero especializado y Administrativo.

m Las puntuaciones invierten el orden entre Directivo y Profesional.
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Puntuaciones y etiquetas de valor

Este cuadro de didlogo requiere etiquetas de valor definidas para la variable dependiente. No
estara disponible a menos que dos valores como minimo de la variable dependiente categ6rica
tengan etiquetas de valor definidas.

Para especificar puntuaciones

» Enedl cuadro de didogo principal Arbol de decision, seleccione una variable dependiente ordinal
con dos 0 mas etiquetas de valor definidas.

» Parael método de crecimiento, seleccione CHAID 0 CHAID exhaustivo.

» Pulse en Opciones.

v

Pulse en la pestafia Puntuaciones.

Valores perdidos

Figura 1-17
Cuadro de didlogo Opciones, pestana Valores perdidos

Eﬁﬂrhul de decisiones: Opciones

alores perdidos || Costes de clasificacion errdnea | Beneficios

Yalores perdidos definidos par el usuario en vatiables independientes nominales
@ Tratar comn valores perdidos

© Tratar coma walores validog

El tratamiento de casos con valores perdidos en variables independientes depende del método de crecimiento.

Para CHAID, loz walores perdidos se incluyen en el proceso de crecimiento del drbol como una categoria flotante
que puede fusionarse con otras categoriaz en los nodos del arbol.

Para CRT y QUEST los valores perdidos se excluyen del proceso de crecimiento del &rbol, pero se clasifican
mediante sustitutos.

Cancelar][ Ayuda ]

L a pestaria Val ores perdidos controla el tratamiento de los val ores definidos como perdidos por €
usuario de las variables (predictoras) independientes nominales.

m El tratamiento de los valores definidos como perdidos por el usuario de las variables
independientes ordinales y de escala varia en funcién del método de crecimiento.

m  En el cuadro de didlogo Categorias, se especifica el tratamiento de las variables dependientes
nominales. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Seleccion de categorias el p. 6.

m Paralas variables dependientes ordinales y de escala, siempre se excluyen los casos con
valores de variables dependientes perdidos del sistema o definidos como tales por el usuario.
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Tratar como valores perdidos. Los valores definidos como perdidos por el usuario reciben €
mismo tratamiento que los valores perdidos del sistema. El tratamiento de estos varia en funcién
del método de crecimiento.

Tratar como valores validoes. Los valores definidos como perdidos por el usuario de las variables
independientes nominales se tratan como valores ordinarios en la clasificacion y crecimiento
del arbol.

Reglas dependientes del método

Si agunos, pero no todos, los valores de las variables independientes son valores perdidos del
sistema o definidos como tales por €l usuario:

m Para CHAID y CHAID exhaustivo, los valores de las variables independientes perdidos del
sistema o definidos como perdidos por €l usuario se incluyen en el andlisis como una unica
categoria combinada. Paralas variables independientes ordinalesy de escala, los algoritmos
primero generan categorias utilizando valores validos y, a continuacion, deciden si fundir la
categoria de valores perdidos con la categoria (valida) que més se le parece 0 se mantiene
COMO una categoria separada.

m  Para CRT y QUEST, los casos con valores perdidos en variables independientes se excluyen
del proceso de crecimiento del arbol pero se clasifican utilizando sustitutos si estos estan
incluidos en € método. Si los valores definidos como perdidos por € usuario nominales se
tratan como perdidos, también se procesaran de la misma manera. Si desea obtener mas
informacién, consulte el tema Sustitutos el p. 16.

Para especificar el tratamiento de los valores definidos como perdidos por el usuario de variables
independientes nominales

» En el cuadro de didlogo principal Arbol de decision, seleccione a menos una variable
independiente nominal.

» Pulse en Opciones.

» Pulse en la pestafia Valores perdidos.
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Almacenamiento de informacion del modelo

Figura 1-18
Cuadro de didlogo Guardar

Eﬁﬂrhol de decisiones: Guardar

YYariables guardadas

- _ Rimero cel nodo terminal

[T walor pronosticado

- _ Probahbilidades pronosticadas
Exportar modelo de &rbol como Xkl

[ muestra de entrenamisnto

ISCDntinuarSI[ Cancelar ][ Ayuda ]

Puede guardar lainformacion sobre el modelo como variables en el archivo de datos de trabgjo y,
asimismo, puede guardar todo el modelo en formato XML (PMML) en un archivo externo.

Variables guardadas

Nimero del nodo terminal. Identifica el nodo terminal al que se asigna cada caso. El valor es el
nimero de nodo del arbol.

Valor pronosticado. Laclase (grupo) o valor de lavariable dependiente pronosticada por e modelo.

Probabilidades pronosticadas. La probabilidad asociada con la prediccion del modelo. Se
guarda una variable por cada categoria de la variable dependiente. No disponible para variables
dependientes de escala.

Asignacion muestral (entrenamiento/comprobacion). Paralavalidacién por division muestral, esta
variableindica s se ha utilizado un caso en la muestra de entrenamiento o de comprobacion. El
valor es 1 si lamuestra es de entrenamiento y 0 si es de comprobacion. No disponible a menos
gue se haya seleccionado la validacién por division muestral. Si desea obtener mas informacion,
consulte el tema Validacion el p. 8.

Exportar modelo de arbol como XML

Puede guardar todo € modelo del arbol en formato XML (PMML). Puede utilizar este archivo de
modelo para aplicar lainformacion del modelo a otros archivos de datos para puntuarlos.

Muestra de entrenamiento. Escribe el modelo en €l archivo especificado. Para arboles validados
por division muestral, este es el modelo para la muestra de entrenamiento.

Muestra de comprobacion. Escribe e modelo parala muestra de comprobacion en el archivo
especificado. No disponible a menos que se haya seleccionado la validacién por divisién muestral.
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Resultados

L as opciones de resultados disponibles dependen del método de crecimiento, del nivel de medida
de lavariable dependiente y de otros valores de configuracion.

Presentacion del arbol

Figura 1-19 ;
Cuadro de didlogo Resultados, pestana Arbol

Eﬂ Arbol de decisiones: Resultados

Arbol | Estadisticns | Reglas

[ Aol
Visuslizacion
Crientacidn: @ vertical
©Cipe izguierda a derecha
O e derecha a izguierda
Contenidos de los nodos: @ Tabla
© Dizefio
© Tabla y grifico
Ezcala: @ Autométics (reduce la escala para arboles arandes)

©) Personalizadn

[ Egtadizticos de las varisbles independiertes

[ Definiciones de nodas

[T] Arbal en formato de tabla

Permite controlar el aspecto inicia del arbol o suprimir completamente la presentacion del arbol.

Arbol. Por defecto, el diagrama del &bol se incluye en los resultados que se muestran en € Visor.
Desactive la seleccion (quite la marca) de esta opcidn para excluir €l diagrama de érbol de los
resultados.

Representacion. Estas opciones controlan el aspecto inicial del diagrama de arbol en e Visor.
Todos estos atributos también se pueden modificar editando €l arbol generado.

m  Orientacion. El arbol se puede mostrar de arriba a abgjo con €l nodo raiz situado en la parte
superior, deizquierda a derecha, o de derecha aizquierda.

m  Contenidos de los nodos. Los nodos pueden mostrar tablas, graficos o ambos. Paravariables
dependientes categdricas, |as tablas muestran frecuencias y porcentgjes, y los gréficos son
diagramas de barras. Para variables dependientes de escala, las tablas muestran medias,
desviaciones tipicas, nimero de casosy valores pronosticados, y los gréficos son histogramas.

m Escalas. Por defecto, |os arboles grandes se reducen de forma automética paraintentar ajustar
el arbol alapagina. Puede especificar un porcentaje de escala personalizado de hasta el 200%.
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m Estadisticos de las variables independientes. Para CHAID y CHAID exhaustivo, los
estadisticos incluyen el valor F (paravariables dependientes de escala) o €l valor chi-cuadrado
(para variables dependientes categodricas) asi como el valor de significacion y los grados de
libertad. Para CRT, se muestra el valor de mejora. Para QUEST, se muestra el vaor F, €
valor de significacion y los grados de libertad para las variables independientes ordinales y
de escala; paralas variables independientes nominales, se muestra el valor chi-cuadrado, €
valor de significacién y los grados de libertad.

m Definiciones de los nodos. Las definiciones de nodos muestran €l valor o valores de lavariable
independiente utilizados en cada division de nodos.

Arbol en formato de tabla. |nformacion de resumen para cada nodo del &rbol, incluyendo el nimero
del nodo parental, |os estadisticos de las variables independientes, €l valor o valores de las
variables independientes para el nodo, lamediay la desviacion tipica para variables dependientes
de escala, o las frecuencias y porcentajes para variables dependientes categoricas.

Figura 1-20
Arbol en formato de tabla

Malo Bueno Total Variahle independiente primaria
Categoria Modo
Muestra Modo ¥ Porcentaje i Porcentaje M Porcentaje pronosticada principal Variable Mejora Segmentarvalores
Entrenamienta 0 538 42,5% 77 57,5% i 100,0% | Bueno
1 238 82,4% 51 17,6% | 289 16,3% | Malo 0 | Mivel de ingresos 071 | == Bajo
2 300 30,7% BTE B0,3% | 976 83,7% | Bueno 0 | Mivel de ingresos 071 | »Bajo
3 133 B2,7% 79 373% | 212 14,3% | Bueno 2 | Edad 024 | == 27,074877023612267
4 167 21,9% 597 781% | 764 69,2% | Bueno 2 | Edad 024 | = 27,07487702361 2267
5 Mimero de .
1149 TE,3% ar 23,7% | 186 9,3% | malo 3 tarjtas de crédito 014 | do0mas
& 14 50% | 42 750% | 56 50% | Bueno g |Mimerode 014 | Menos de 5
tatietas de crédito
7 Mimero de c
149 33,2% 300 B6,8% | 449 37,9% | Bueno 4 tarjstas de crédito 008 | Somas
8 18 57% | 297 943% | 315 31,5% | Bueno 4 | Mimerode 008 | Menos de 5
tarjetas de cradito
£l 116 44,1% 147 55,9% | 263 20,6% | Bueno 7 | Nivel de ingresos 006 | == Medio
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Estadisticas

Figura 1-21
Cuadro de didlogo Resultados, pestana Estadisticos

Eﬁ Arbol de decisiones: Resultados

Graficos | Reglas

Modelo Cotmportamienta del nodo
[+ Resumen I
-f Rie=zgo -f Paor categorfs obietivo

[+ Tabla de clasificacién

J Yalores de costes, probabilidades previas,
purtuaciones v beneficios

Filas: Modos de termingl ™
Orodenacion: [ e -
Yariables independientes
[ hostrar estadizticos scumulacos

[Corrtinuar][ Cancelar ][ Arvida ]

Las tablas de estadisticos disponibles dependen del nivel de medida de la variable dependiente,
del método de crecimiento y de otros valores de configuracion.

Modelo

Resumen. El resumen incluye el método utilizado, las variables incluidas en el modelo y las
variables especificadas pero no incluidas en e modelo.

Figura 1-22
Tabla de resumen del modelo

Especificaciones  Método de crecimiento CHAID
Variable dependiente Waloracion del crédito
Vatiables independientes | Edad, MNivel de ingresos, Namero de tarjetas
de crédito, Educacidn, Créditos de coche
Yalidacion SPLITSAMPLE
Maxima profundidad de
arbol
Casos minimos en nodo
principal
Casos minimos en nodo
secundario
Resultados Variables independientes | Mivel de ingresos, Edad, Ndmero de tarjetas
incluidas de crédito, Créditos de coche
MNdmero de nodos 10

Ndmero de nodos
terminales

Profundidad 3

400

200

4
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Riesgo. Estimacion del riesgo y su error tipico. Una medida de la precision predictiva del arbol.

m Paravariables dependientes categoricas, la estimacion de riesgo es la proporcion de casos
clasificados incorrectamente después de corregidos respecto a las probabilidades previasy
los costes de clasificacion erronea.

m Paravariables dependientes de escala, la estimacion de riesgo corresponde a la varianza
dentro del nodo.

Tabla de clasificacion. Para variables dependientes categ6ricas (nominales, ordinales), esta tabla
muestra el nimero de casos clasificados correcta e incorrectamente para cada categoria de la
variable dependiente. No disponible para variables dependientes de escala.
Figura 1-23
Tablas de riesgos y de clasificacion

Riesgo

Desviacian

Estimacidn Errar
204 .ooa

mMétodo de cracimienta: CHAID

Wariable dependiente: Valoracion del crédito

Clasificacion
Fronosticado
FPorcentaje
Ohservado Walo Bueno correcto
Mala o] i) 385 65,2%
Bueno 149 1285 8297 %
Porcentaje global 33,0% 67.0% 79.5%

Método de cracimiento: CHAID
Yariahle dependiente: Valoracian del crédito

Valores de costes, probabilidades previas, puntuaciones y beneficios. Para variables dependientes
categoricas, esta tabla muestra los valores de costes, probabilidades previas, puntuaciones 'y
beneficios utilizados en el andlisis. No disponible para variables dependientes de escala.

Variables independientes

Importancia en el modelo. Para el método de crecimiento CRT, esta opcidn asigna rangos a cada
variable (predictora) independiente de acuerdo con su importancia parael modelo. No disponible
para los métodos QUEST o CHAID.

Sustitutos por division. Para los métodos de crecimiento CRT y QUEST, s el modelo incluye
sustitutos, se enumeran estos para cada division en el arbol. No disponible paralos métodos
CHAID. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Sustitutos €l p. 16.

Comportamiento del nodo

Resumen. En €l caso de variables dependientes de escala, la tablaincluye el nimero de nodo,

€l nimero de casosy €l valor de la media de la variable dependiente. En el caso de variables
dependientes categdricas con beneficios definidos, la tablaincluye el nimero de nodo, el nimero
de casos, el beneficio promedio y los valores de ROI (retorno de lainversion). No disponible para
variables dependientes categodricas para las que no se hayan definido beneficios. Si desea obtener
mas informacion, consulte el tema Beneficios el p. 18.
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Tablas de resumen de ganancias para nodos y percentiles

Resumen de ganancia para los nodos

Modo I Porcentaje Beneficios ROl

7 322 131% 77,826 377 4%

5 390 15,8% 70,308 308 5%

& 455 18,5% 67 692 287 9%

q 483 19 6% 43 420 172 0%

] 261 10,6% 23,410 B4,7%

1 553 22.4% 22532 B1 9%

Resumen de ganancia para los percentiles

Percertil oo il Beneficios ROl

10 7 246 77,826 37T A%
20 7.5 483 75,215 392 0%
30 5, B 739 73488 336 2%
40 51 956 T2,036 323 4%
50 g, 49 1232 70,205 307 9%
g0 ] 1478 BE,745 280 B%
Vo 9,8 1725 63,134 254 4%
g0 a;1 197 53,149 221 B%
a0 1 28 54,183 197 9%
100 1 2464 51,023 1580 4%

Creacion de arboles de decision

Por categoria objetivo. Para variables dependientes categdricas con categorias objetivo definidas,
latablaincluye el porcentaje de ganancia, el porcentaje de respuestas y €l indice porcentual
(elevacion) por nodo o grupo de percentiles. Se genera una tabla separada para cada categoria
objetivo. No disponible para variables dependientes de escala o categdricas paralas que no se
hayan definido categorias objetivo. Si desea obtener méas informacion, consulte el tema Seleccion
de categorias el p. 6.
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Figura 1-25
Ganancias de categorias objetivo para nodos y percentiles

Target Category: Malo

Ganancias para los nodos

hoda Ganancia

Nodo & Porcentsje ) Porcentaie Respuests indice

1 553 224% 454 44 5% 821% 1898 3%
g 261 10,6% 211 20,7% 80,5% 183 3%
9 453 19,5% 211 20,7% 43.7% 105,5%
6 453 15,5% a0 75% 17 5% 425%
3 380 15,5% 54 5,3% 15,5% 33 4%
7 322 13,1% 10 1,0% 31% 7 5%

Ganancias para los percentiles

Ganancia

Percentil Modo &l M Porcertaje | Respuesta inclice

10 1 245 202 19,8% 521% 198 3%
20 1 493 4035 397% g21% 198,3%
a0 1:8 739 f04 59,3% a1 3% 197 6%
40 g9 95 740 72 6% 751% 181,3%
50 9 1232 g45 G31% 63 5% 166,2%
E0 9.6 1478 a0g 59,0% B1 4% 148 4%
7o g 1725 951 93 3% 251% 133 2%
a0 g, 5 19™ 936 95 7% 50,0% 120,9%
a0 a2, 7 2215 1012 99 3% 43 B% 110 3%
100 7 2464 1020 100,0% H A% 100,0%

Filas. Lastablas de comportamiento de los nodos pueden mostrar resultados por nodos terminales,
por percentiles o por ambos. Si selecciona ambos, se generan dos tablas por cada categoria
objetivo. Las tablas de percentiles muestran valores acumulados para cada percentil, basados

en el orden.

Incremento del percentil. Para las tablas de percentiles, puede seleccionar el incremento del
percentil: 1, 2, 5, 10, 20, 6 25.

Mostrar estadisticos acumulados. Para |as tablas de nodos terminales, muestra columnas
adicionales en cada tabla con resultados acumulados.
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Figura 1-26
Cuadro de didlogo Resultados, pestana Graficos

Eﬁ Arbol de decisiones: Resultados

Arbol || Estadisticos || Graficos | Reglas

Comportamiento del nodo
__ Ganancia
[T inctice

-_ Respuesta

@@

[Cancelar ][ Anvnida ]

L os gréficos disponibles dependen del nivel de medida de la variable dependiente, del método de
crecimiento y de otros valores de configuracion.

Importancia de la variable independiente en el modelo. Diagrama de barras de laimportancia del
modelo por variable (predictora) independiente. Disponible sdlo con el método de crecimiento
CRT.

Comportamiento del nodo

Ganancia. La gananciaes el porcentaje de los casos totales en la categoria objetivo en cada
nodo, calculada como: (n criterio de nodo / n total de criterios) x 100. El gréfico de ganancias
es un gréfico de lineas de las ganancias por percentiles acumulados, calculadas como: (n de
percentil de criterios acumulados / n total de criterios) x 100. Se generara un gréfico de lineas
distinto para cada categoria objetivo. Disponible sdlo para variables dependientes categdricas
con categorias objetivo definidas. Si desea obtener més informacion, consulte el tema Seleccion
de categorias €l p. 6.

El gréfico de ganancias representalos mismos valores que se muestran en la columna Porcentaje
de ganancia en la tabla de ganancias para los percentiles, que también informa de los valores
acumul ados.
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Figura 1-27
Tabla de ganancias para los percentiles y gréfico de ganancias

Ganancias para los percentiles

0% —

G0% =

40% —

20% —

0% —

0

10 20 30 40

50 GO

T T T
70 80 90 100

Gan

Percentil Modo M M FPorcentaje | Fespuesta indice
10 1 245 202 198% g21% | 1983%
20 1 493 405 39.7% 821% | 1958 3%
an 1,8 739 E04 59 3% g1 8% | 197 6%
a0 g, 4 986 740 72 5% T51% | 1813%
% -— 831% 638% | 1662%
89,0% B1,4% | 148 4%

93.3% S51% | 133.2%

96,7% a00% | 1209%

99 3% 45 6% | 110,3%

100,0% 41 4% | 100,0%

indice. El indice esla proporcion del porcentaje de respuestas en la categoria criterio del nodo en
comparacion con el porcentaje global de respuestas en la categoria criterio para toda la muestra.

El gréfico de indices es un gréfico de lineas que representa los val ores de | os indices de percentiles
acumulados. Disponible solo para variables dependientes categdricas. El indice de percentiles
acumulados se calcula como: (porcentaje de respuestas de percentiles acumulados / porcentaje

de respuestas total) x 100. Se genera un grafico separado para cada categoria objetivo, y las
categorias objetivo deben estar definidas.

El gréfico de indices representa los mismos valores que se muestran en la columnaindice en la

tabla de ganancias para los percentiles.
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Figura 1-28

Tabla de ganancias para los percentiles y gréfico de indices

Ganancias para los percentiles

Fanancia
Percentil Modo M M Porcentsie | Respuests indice
10 1 246 202 198% 8§21% §1953%
20 1 493 405 39.7% 821% J1953%
30 1:8 739 E04 59,3% 81,5% [ 197 6%
40 8: 9 386 740 72 6% 751% f§181,3%
5005 — ) 166,2%
| 148 4%
[ | f133.2%
180% — [ | f1208%
| 110,3%
|| L1000
160% = 1
|
i
140% — {
i
120% = '
|
|
100% 41— 11T T T T
1] 10 20 30 40 G0 7O 80 90 100

Creacion de arboles de decision

Respuestas. Porcentaje de casos pertenecientes al nodo que pertenecen a la categoria objetivo
especificada. El gréfico de respuestas es un gréfico de lineas de las respuestas por percentiles
acumulados, calculado como: (n de percentil de criterios acumulados / n total de percentiles
acumulados) x 100. Disponible sélo para variables dependientes categdricas con categorias
objetivo definidas.

El gréfico de respuestas representa los mismos valores que se muestran en la columna Responde
en la tabla de ganancias para |os percentiles.
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Figura 1-29
Tabla de ganancias para los percentiles y gréfico de respuestas

Ganancias para los percentiles

Canancia
Percentil Moo I M Porcentajey Fespuesta indice
10 1 246 202 19,8% g21% §1953%
20 1 493 405 39,7% §21% §1953%
30 1,8 734 604 59,3% 81,8% §197 6%
4an f-a ARR T4n T2 A% T5.1% 181 3%
D% — e e 68,5% ) 1662%
B1,4% §14584%
s51% M133,2%
80% s0.0% J1208%
456% f§110,3%
41,4%  §100,0%
G0% —
40% =
20% —
0% | N N B S B EN R R

0 10 20 30 40 50 &0 70 S0 90 100

Media. Grafico de lineas de los valores de las medias de percentiles acumulados paralavariable
dependiente. Disponible sdlo para variables dependientes de escala.

Beneficio promedio. Gréafico de lineas del beneficio promedio acumulado. Disponible solo para
variables dependientes categoricas con beneficios definidos. Si desea obtener més informacion,
consulte el tema Beneficios e p. 18.

El gréfico de los beneficios promedios representa |os mismos valores que se muestran en la
columna Beneficio en la tabla de resumen de ganancias para los percentiles.



35

Figura 1-30

Creacion de arboles de decision

Tabla de resumen de ganancias para los percentiles y grafico de beneficio medio

Resumen de ganancia para los percentiles

Percentil Maodo i) Beneficios Rl
10 7 246 77826 377 A%
20 7.5 493 73,218 332 0%
30 5.6 739 73,488 F36.2%
40 B 956 72,036 J23 4%
70,205 307 9%
66,745 280 6%
63134 254 4%
58,149 221 6%
54,183 197 9%
31,023 180 4%

a0

Retorno de la inversion (ROI). Gré&fico de lineas de ROI (retorno de lainversion) acumulado. ROI
se calcula como larelacion entre los beneficios y 1os gastos. Disponible sélo para variables
dependientes categdricas con beneficios definidos.

El gréfico de ROI representa los mismos valores que se muestran en la columna ROI en latabla
de resumen de ganancias para los percentiles.
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Figura 1-31
Tabla de resumen de ganancias para los percentiles y grafico de RO/

Resumen de ganancia para los percentiles

Percentil Mado il Beneficios ROl
10 7 245 7 E26 377 A%
20 7.8 493 75218 352.0%
30 - 734 73485 336.2%
40 B 936 72036 323.4%
i [ : 1 ; 1 : i 1 307 3%
: i ] 1 : i 1 i i 280 6%
1 1 1 J ] 1 1 L 1
i i ] 1 i i i i i 254 4%
5 : 1 ' ' | ' I '
I0% —aEiEeaEhrr Sl eastiee eSS S ey || 2215%
; I ' ' ' i ' I ' 167 9%
i i h ' : i i i !
] ] 1 ! ] 1 [} 1 1BUI4%
i i ] ' i i i i
I ' ! ; '
A% ] e e e e I
i i ] ' : i i i
5 I ' ' 1 ; '
i i ] 1 i i i i
I ' ' ! ; '
i i ] 1 i i : i
(% —fessdasssbassdassalssstsnsdusssdpss o
i i ] ' : i i i i
5 I ' ' ' ! ] ; '
i i i 1 i i i i i
1 1 1 ' ] 1 1 1
i i ] 1 : i 1 : i
; I 1 ' ' i ' ; '
R e T e e
; I ' ' ' i ' I '
H ; H H H ; H H H
I [ | I I | I I |
1] 10 20 30 40 50 60 YO o 80 90 100

Incremento del percentil. Paratodos |os gréficos de percentiles, este ajuste controlalosincrementos
de los percentiles que se muestran en € gréfico: 1, 2, 5, 10, 20, 6 25.
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Reglas de seleccion y puntuacion

Figura 1-32
Cuadro de didlogo Resultados, pestana Reglas

Eﬁ Arbol de decisiones: Resultados

Arbol | Estadisticos | Gréficos | Reglas

-( Generar reglas de clasificacidn

Sintaxis hodaz
® PAZWY Statistics @ Todos loz nodos terminales
© SEL © Mejores nodos terminales
© Texto simple

]

(@] Mejores nodos terminales hasta un
porcentsje de casos especificado

Tipo

@ Azignat valores a loz casos

©) Seleccionar casos @ Modas terminales cuyo walor del indice

. alcanza o excede un valor de corte

Fi
@] Todos 105 nodos
-{ Exportar reglas & un archivo

Archiva: |c:\temp1car_scores spE | Examinar ...

Cancelar][ Anvnida ]

La pestaria Reglas ofrece la capacidad de generar reglas de seleccion o clasificacion/prediccidn en
forma de sintaxis de comandos, SQL o sdlo texto (inglés sin formato). Estas reglas se pueden
visualizar en € Visor y/o guardar en un archivo externo.

Sintaxis. Controlalaformade las reglas de seleccidn en los resultados que se muestran en el Visor
y de las reglas de seleccidn almacenadas en un archivo externo.

IBM® SPSS® Statistics. Lenguaje de sintaxis de comandos. Las reglas se expresan como un
conjunto de comandos que definen una condicion de filtrado que permite la seleccidn de
subconjuntos de casos 0 como instrucciones COMPUTE que se pueden utilizar para asignar
puntuaciones a los casos.

SOL. Las reglas SQL estdndar se generan para seleccionar o extragr registros de una base
de datos, 0 para asignar valores a dichos registros. Las reglas SQL generadas no incluyen
nombres de tablas ni ninguna otra informacion sobre origenes de datos.

Solo texto. Pseudocodigo en inglés sin formato. Las reglas se expresan como un conjunto de
instrucciones l6gicas “if...then” que describen las clasificaciones o predicciones del modelo
para cada nodo. Las reglas expresadas en esta forma pueden utilizar etiquetas de variabley de
valor definidas o nombres de variables y valores de datos.

Tipo. Para SPSS Statistics y las reglas de SQL, controla €l tipo de reglas generadas: reglas
de seleccidn o puntuacion.
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®m Asignar valores a los casos. Las reglas se pueden utilizar para asignar las predicciones del
modelo alos casos que cumplan los criterios de pertenencia a nodo. Se genera unaregla
independiente para cada nodo que cumple los criterios de pertenencia.

m  Seleccionar casos. Lasreglas se pueden utilizar para seleccionar aquellos casos que cumplan
los criterios de pertenencia a nodo. Paralas reglas de SPSS Statistics y de SQL, se genera
una Unica regla para seleccionar todos los casos que cumplan los criterios de seleccion.

Incluir sustitutos en las reglas de SPSS Statistics y de SOL. Para CRT y QUEST, puede incluir
predictores sustitutos del modelo en lasreglas. Es conveniente tener en cuenta que las reglas que
incluyen sustitutos pueden ser bastante complejas. En general, si sdlo desea derivar informacion
conceptual sobre el arbol, excluya alos sustitutos. Si algunos casos tienen datos de variables
(predictoras) independientes incompletas y desea reglas que imiten a su arbol, entonces debera
incluir alos sustitutos. Si desea obtener mas informacién, consulte el tema Sustitutos €l p. 16.

Nodos. Controla el ambito de las reglas generadas. Se genera una regla distinta para cada nodo
incluido en el &mbito.

m  Todos los nodos terminales. Genera reglas para cada nodo terminal.

m Mejores nodos terminales. Genera reglas paralos n nodos terminales superiores segin los
valoresdeindice. Si lacifrasuperael nimero de nodos terminales del arbol, se generan reglas
para todos los hodos terminales. (Consulte la siguiente nota.)

m  Mejores nodos terminales hasta un porcentaje de casos especificado. Genera reglas para nodos
terminales para el porcentaje n de casos superiores segun los valores de indice. (Consulte la
siguiente nota.)

m  Nodos terminales cuyo valor del indice alcanza o excede un valor de corte. Generareglas para
todos los nodos terminales con un valor de indice mayor o igual que el valor especificado. Un
valor de indice mayor que 100 significa que el porcentaje de casos en la categoria objetivo en
dicho nodo supera el porcentgje del nodo raiz. (Consulte la siguiente nota.)

m  Todos los nodos. Genera reglas para todos |os nodos.

Nota 1. La seleccion de nodos basada en los valores de indice solo esta disponible paralas
variables dependientes categdricas con categorias objetivo definidas. Si ha especificado varias
categorias objetivo, se generara un conjunto separado de reglas para cada una de | as categorias
objetivo.

Nota 2: En el caso dereglas de SPSS Statistics y de SQL parala seleccion de casos (no reglas para
laasignacién de valores), Todos los nodos Y Todos los nodos terminales generaran de forma eficaz
una regla que seleccione todos los casos utilizados en el andlisis.

Exportar reglas a un archivo. Guarda las reglas en un archivo de texto externo.

También se pueden generar y guardar, de forma interactiva, reglas de seleccion o puntuacién,
basadas en |os nodos sel eccionados en € modelo del arbol final. Si desea obtener mas informacion,
consulte el tema Reglas de seleccién de casos y puntuacion en el capitulo 2 €l p. 47.

Nota: s aplicareglas con el formato de sintaxis de comandos a otro archivo de datos, dicho
archivo debera contener variables con los mismos nombres que las variables independientes
incluidas en el modelo final, medidas con la misma métricay con los mismos valores definidos
como perdidos por €l usuario (si hubiera).
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Con €l Editor del arbol es posible:
m  Ocultar y mostrar ramas seleccionadas del arbol.

m  Controlar la presentacion del contenido de los nodos, los estadisticos que se muestran en las
divisiones de los nodos y otra informacién.

Cambiar los colores de los nodos, fondos, bordes, gréficosy fuentes.
Cambiar €l edtilo y € tamafio de la fuente.
Cambiar la aineacion de los &rboles.

Seleccionar subconjuntos de casos para realizar andlisis mas detallados basados en |os nodos
seleccionados.

m Crear y guardar reglas para la seleccién y puntuacién de casos basadas en los nodos
seleccionados.

Para editar un modelo de arbol:

» Pulse dos veces en e modelo del arbol en la ventana del Visor.
0
» En el ment Edicion o e menu contextual que aparece a pulsar €l botdn derecho, seleccione:

Editar contenido > En otra ventana

Ocultacion y presentacion de nodos

Para ocultar, contraer, todos |os nodos filiales en una rama por debajo de un nodo parental:

» Pulseen el signo menos (-) de la pegquefia casilla situada debajo de la esquina derecha inferior del
nodo parental.

Se ocultaran todos |os nodos de esa rama situados por debajo del nodo parental.

Para mostrar, expandir, los nodos filiales en una rama por debajo de un nodo parental:

» Pulse en el signo mas (+) de la pequefia casilla situada debajo de la esquina derecha inferior del
nodo parental.

Nota: ocultar los nodos filiales que hay en unarama no es o mismo que podar un arbol. Si
desea un arbol podado, debera solicitar la poda antes de crear €l arbol y las ramas podadas no se
incluiran en e &rbol final. Si desea obtener més informacion, consulte el tema Poda de &rboles en
el capitulo 1 el p. 15.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 39
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Figura 2-1
Arbol expandido y contraido

‘waloracian del crédita

'Nodo 0 “Aloracion del crédita
Categoria % n
= hialo 4 3061 1020 Hoda 01
B Bueno 58 6039 1444 Categora % n
Tetal  100,0000 2464 = halo 4 3961 1020
— = Bueno 63 G039 1444
Miwel de ingrezos Total 1000000 2454
=
Mivel de ingrezos
4= Bajo * Bajo
Moda 1 Modo 2 4= ll':!ajo » Bajo
Cateqora % n Cateqora % n |
u hislo 82,0976 454 |m hilo 96180 566 Hodo 1 Hoda 2
B Hueno 17,9024 99 B Bueno 70,3820 1345 Categora % n Cateqofia % n
Tatal 22,4437 653 Tatal 77 5668 1911 = higlo 20076 454 | (= hile 06180 566
| =] B Bueno 179004 89| |H Buena 70,3820 1345
Nimero de taljétas de crédita Total 224432 553 Total 77 4568 1911
[
Ao !'nés henoz de 5
Nodo 3 Nodo 4
Categora % n Cateqorfa % n
u halo 41 8632 &02 u hiElo 29888 64
= Bueno 58,1318 697 = Bueno 910112 648
Tatal 43 GE0T 1199 Tatal 28 3061 T12

Seleccion de varios nodos

Utilizando como base los nodos sel eccionados actualmente, es posible seleccionar casos, generar
reglas de puntuacion y de seleccién, asi como realizar otras acciones. Para seleccionar varios

nodos:
Pulse en un nodo que desee seleccionar.

Mientras mantiene pulsada Ctrl pulse con €l ratén en los demas nodos que desee afadir ala
seleccion.

Puede realizar una seleccion mdltiple de nodos hermanos y/o de nodos parentales en unarama, y
de nodos filiales en otrarama. Sin embargo, no podra utilizar la seleccion mdltiple en un nodo
parental y en un nodo filial/descendiente de la mismarama del nodo.

Trabajo con arboles grandes

En ocasiones, los modelos de arbol pueden contener tantos nodos y ramas que resulta dificil o

imposible ver todo el arbol atamafio completo. Para ello existen ciertas funciones que le seran de

utilidad ala hora de trabajar con arboles grandes:

m  Mapa del arbol. Puede utilizar el mapa del arbol, que es una version mas peguefia y
simplificada del &rbol, para desplazarse por él y seleccionar nodos. Si desea obtener mas
informacién, consulte el tema Mapa del arbol €l p. 41.
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m Escalamiento. Puede acercarse 0 algjarse cambiando e porcentaje de escala para la
presentacion del arbol. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Escalamiento de
la presentacion del arbol el p. 42.

m Presentacion de nodos y ramas. Puede hacer que la presentacion de un &rbol sea mas compacta
mostrando solo tablas o solo gréficos en los nodos, o desactivando la visualizacion de las
etiquetas de los nodos o lainformacion de las variables independientes. Si desea obtener més
informacidn, consulte el tema Control de lainformacion que se muestraen el arbol € p. 43.

Mapa del arhol

El mapadel arbol proporciona unavista compactay simplificada del arbol que puede utilizar para
desplazarse por € arbol y seleccionar nodos.

Para utilizar la ventana del mapa del arbol:

» Enlos mends del Editor del arbol, seleccione:
Ver > Mapa del arbol

Figura 2-2
Ventana del mapa del arbol
| [ |
- = s 1]
L« g s ]
L« = ]

m  El nodo seleccionado actualmente aparece resaltado tanto en el Editor del modelo del arbol
como en la ventana del mapa del arbol.

m Laparte del abol que se ve actuamente en el area de presentacién del Editor del modelo
del arbol aparece indicada con un rectangulo rojo en el mapa del arbol. Pulse con el boton
derecho en € recténgulo y arréstrel o para cambiar la seccion del arbol que se muestraen el
area de presentacion.

m Si selecciona un nodo en el mapa del arbol que no aparece actualmente en el area de
presentacion del Editor del érbol, la vista cambiar& paraincluir €l nodo seleccionado.

m Laseeccion de varios nodos en el mapa del arbol funciona de la misma manera que en el
Editor del arbol: Mantenga pulsada latecla Ctrl al mismo tiempo que pulsa el boton del ratén
para seleccionar varios nodos. No podra utilizar la seleccion maltiple en un nodo parental y
en un nodo filial/descendiente de la mismarama del nodo.
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Escalamiento de la presentacion del arhol

Por defecto, los érboles se escalan de forma automética para gjustarse ala ventana del Visor, lo
que puede dar como resultado que, inicialmente, algunos arboles sean dificiles de leer. Puede
seleccionar un gjuste de escala predefinida o introducir su propio valor de escalaentre el 5%y
el 200%.

Para cambiar la escala del arbol:

» Seleccione un porcentaje de escala de |a lista desplegable situada en la barra de herramientas o
introduzca un valor de porcentaje personalizado.

o

» Enlos mends del Editor del arbol, seleccione:
Ver > Escala...

Figura 2-3
Cuadro de didlogo Escala

Escala

@ 25%

@ s0%

© 100%

© 150%

© 200%

© Ajustar a ventana

@ Personalizado

Paorcertaje:

| acepter || apiear || ayum |

También puede especificar un valor de escala antes de crear el modelo del &rbol. Si desea obtener
mas informacidn, consulte el tema Resultados en el capitulo 1 €l p. 25.

Ventana de resumen de nodos

La ventana de resumen de nodos proporciona una vista de mayor tamafio de los nodos
seleccionados. También puede utilizar la ventana de resumen para ver, aplicar o guardar lasreglas
de seleccidn o de puntuacién basadas en |os nodos seleccionados.

m  Utilice el mend Ver de laventana de resumen de nodos para cambiar entre las vistas de tabla,
gréfico o reglas de resumen.

m  Utilice e menu Reglas de la ventana de resumen de nodos para seleccionar €l tipo de reglas
que desea ver. Si desea obtener mas informacién, consulte el tema Reglas de seleccion de
casos y puntuacion el p. 47.

m Todas|las vistas de la ventana de resumen de nodos reflgjan un resumen combinado para todos
los nodos sel eccionados.
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Para utilizar |a ventana de resumen de nodos:

» Seleccionelos nodos en €l Editor del &rbol. Mantenga pulsada la tecla Ctrl a mismo tiempo que
pulsa el botdn del ratdn para seleccionar varios nodos.

» Elijaen los menus:
Ver > Resumen

Figura 2-4
Ventana de resumen
Z= Editor del arbol Hi=El
Archiva  Wer Reglaz Opciohes  Ayuda
|E|E Cy|[£2 22 2= |EEMI B |es  =IQ | disiog o
Credit rating
Nodo 0
N
= B :
: = Buenn | -
—————— = = Nodo 3
Income level Archivo  Wer FReglas  Ayuda
ERY
4= i?ajo (Bajo, hedio] ¥ hdeJdio NOdO 3
Noda 1 Nodo 2| [ Hodo 3 ]; Categoria % n
P E Malo 11,58 40
. W Busno 8342 BA7
Nimero de Total 31 ,53 77
tarjetas de
créEi‘to
Somis hbenos de §
MNodo 4 MNodo § —
! \—_l =
[ | |

Control de la informacion que se muestra en el arbol

El ment Opciones del Editor del &rbol |e permite controlar la presentacion del contenido de los
nodos, estadisticos y nombres de las variables (predictoras) independientes, definiciones de nodos
y otros valores de configuracion. Muchos de estos gjustes también se pueden controlar desde la
barra de herramientas.

Configuracién Seleccion en el menl Opciones
Resaltar categoria pronosticada (variable dependiente | Resaltar pronosticada
categérica)

Tablas y/o gréficos en el nodo Contenidos de los nodos
Valores de la prueba de significacion y valores p Estadisticos de las variables

independientes
Nombres de las variables (predictoras) independientes | Variables independientes
Valor(es) independientes (predictores) para nodos Definiciones de los nodos
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Configuracion

Seleccion en el menl Opciones

Alineacién (arriba-abajo, izquierda-derecha, Orientacion
derecha-izquierda)
Leyenda del gréfico Leyenda

Figura 2-5
Elementos del arbol

“aloracion del crédite
Nodo 0
Categora % n

= hialo 403 504

Tahla

Gréafico

Variahle independiente

Estadisticos de la

variahle independiente

Categoria

Leyenda B Buenc 597 V48
| Total 1000 1252
=Mk
I B Buemo
o N
Mivel de ingresos
Adi. P-value=0.000, Chi-zquare=321.
17, df=2
Definicidn
de nodos = IBajo » M?dio
Modo 1 Modo 3
Categoria % n Categoria % n
= Rl a0y 218 = hilo 1.2 44
= Bueno 19.3 A2 B Bueno 988 348
Total e 70 Tetal 3.3 ez

.

pronosticada

Moadificacion de las fuentes de texto y los colores del arbol

En los arboles, se pueden modificar los siguientes colores:

Color del fondo del arbol

Colores de los gréficos de los nodos

Asimismo, se puede modificar €l tipo, estilo y tamafio de las fuentes de todo el texto del arbol.

Nota: no se puede cambiar el color o |os atributos de fuente para nodos o ramas individuales. Los
cambios de color se aplican atodos los elementos del mismo tipo, y los cambios de fuente (que no

Color del borde, del fondo y del texto de los nodos
Color delasramasy del texto de las ramas

Color de resalte de las categorias pronosticadas (variables dependientes categoricas)

sean €l cambio de color) se aplican atodos |os elementos del gréfico.

Para modificar los coloresy los atributos

de lafuente de texto
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Utilice la barra de herramientas para cambiar los atributos de fuente para todo €l arbol o los
colores paralos distintos elementos de dicho arbol. (Las pistas para las herramientas describen
todos los controles de |a barra de herramientas cuando se sittia el puntero del ratén sobre ellos.)

o

Pulse dos veces en cualquier lugar del Editor del &rbol para abrir la ventana Propiedades, o,
en los menus, seleccione:
Ver > Propiedades

Para el borde, rama, fondo de los nodos, categoria pronosticaday fondo del arbol, pulse en
la pestafia Color.

Paralos colores y atributos de fuente, pulse en la pestafia Texto.

Paralos colores de |os gréficos de los nodos, pulse en la pestafia Graficos de nodos.

Figura 2-6
Ventana Propiedades, pestana Color

Propiedades

Color || Texto | Graficos de nodas

Fondo de los nodos

Categoris pronosticada

Fondo del arbol

[ Eclitar ][ Restablecer ]

(239, 51, 58)

l&pllcarl [gancelar] [Ayuda]
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Figura 2-7
Ventana Propiedades, pestana Texto

Propiedades m

color | Texto créficos denodes |

. Texto de los nodos

. Texto de las ramas

Fuerte Tamafio  Estilo

SansSerif -2 ||1D - ||N0rmal ~ 2 |

Figura 2-8
Ventana Propiedades, pestana Grédficos de nodos

Propiedades m

o T | s oreses,

Categorias

hzla
Bueno

(B2, 858,172)
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Reglas de seleccion de casos y puntuacion

Puede utilizar el Editor del arbol para:

m  Seleccionar subconjuntos de casos basados en l0s nodos seleccionados. Si desea obtener mas
informacidn, consulte el tema Filtrado de casos €l p. 47.

m  Generar reglas de seleccidn de casos o reglas de puntuacion en sintaxis de comandos de
IBM® SPSS® Statistics o formato SQL. Si desea obtener mas informacién, consulte el tema
Almacenamiento de las reglas de seleccion y puntuacion €l p. 47.

También puede guardar de forma automética reglas basadas en distintos criterios cuando € ecute
el procedimiento Arbol de decision para crear e modelo del &rbol. Si desea obtener més
informacidn, consulte el tema Reglas de seleccion y puntuacién en el capitulo 1 €l p. 37.

Filtrado de casos

Si desea obtener maés informacion sobre los casos de un determinado nodo o de un grupo de
nodos, puede seleccionar un subconjunto de casos para realizar un andlisis mas detallado en los
nodos seleccionados.

» Seleccione los nodos en €l Editor del &rbol. Mantenga pulsada la tecla Ctrl a mismo tiempo que
pulsa el botdn del ratdn para seleccionar varios nodos.

» Elijaenlos menus:
Reglas > Filtrar casos...

» Introduzca un nombre de variable defiltro. Los casos de |os nodos seleccionados recibirdn un
valorigual al paraestavariable. Todos |os demas casos recibiran un valor igual a0y se excluiran
del andlisis subsiguiente hasta que se modifique el estado del filtro.

» Pulse en Aceptar.

Figura 2-9
Cuadro de didlogo Filtrar casos

2= Filtrar casos

Irtroduzca un nombre para la nueyva vatiable de fitro.

Mombre de la variable: |firter_$ |

(acepter) (Cpeser) (concmer) (Casa)

Almacenamiento de las reglas de seleccion y puntuacion

Puede guardar las reglas de seleccidn de casos y puntuacién en un archivo externo y, a
continuacion, aplicar dichas reglas a otro origen de datos. Las reglas estén basadas en los nodos
seleccionados en el Editor del érbol.

Sintaxis. Controlalaforma de las reglas de seleccion en |os resultados que se muestran en e Visor
y de las reglas de seleccidn almacenadas en un archivo externo.
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IBM® SPSS® Statistics. Lenguaje de sintaxis de comandos. Las reglas se expresan como un
conjunto de comandos que definen una condicion de filtrado que permite la seleccidn de
subconjuntos de casos 0 como instrucciones COMPUTE que se pueden utilizar para asignar
puntuaciones a los casos.

SQL. Las reglas SQL estdndar se generan para seleccionar o extragr registros de una base
de datos, o para asignar valores a dichos registros. Las reglas SQL generadas no incluyen
nombres de tablas ni ninguna otra informacion sobre origenes de datos.

Tipo. Puede crear reglas de seleccion o de puntuacion.

Seleccionar casos. Las reglas se pueden utilizar para seleccionar aquellos casos que cumplan
los criterios de pertenencia a nodo. Paralas reglas de SPSS Statistics y de SQL, se genera
una Unica regla para seleccionar todos los casos que cumplan los criterios de seleccion.

Asignar valores a los casos. Las reglas se pueden utilizar para asignar las predicciones del
modelo alos casos que cumplan los criterios de pertenencia al nodo. Se genera unaregla
independiente para cada nodo que cumple los criterios de pertenencia.

Incluir sustitutes. Para CRT y QUEST, puede incluir predictores sustitutos del modelo en las
reglas. Es conveniente tener en cuenta que las reglas que incluyen sustitutos pueden ser bastante
complejas. En general, si sdlo desea derivar informacion conceptual sobre el &rbol, excluyaalos
sustitutos. Si algunos casos tienen datos de variables (predictoras) independientes incompletas y
desea reglas que imiten a su &rbol, entonces deberdincluir alos sustitutos. Si desea obtener mas
informacidn, consulte el tema Sustitutos en el capitulo 1 el p. 16.

Para guardar reglas de seleccidn de casos o puntuacion:

» Seleccione los nodos en €l Editor del &rbol. Mantenga pulsada la tecla Ctrl a mismo tiempo que
pulsa el botdn del ratdn para seleccionar varios nodos.

» Elijaenlos menus:
Reglas > Exportar...

» Seleccione € tipo de reglas que desea e introduzca un nombre de archivo.

Figura 2-10
Cuadro de didlogo Exportar reglas
e Exportar reglas
Exportar reglas para nodos: 0
Sintaxiz Tipo
@ seleccidn de casos
® PASIA Statistics @ Azignacion de valores pronosticados & los casos
@ saL

Mombre: node_selection_rules sps | Examinat...

[ Incluir sustitutos

| Aceptar I [ Cancelar ] [ Ayuca ]
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Nota: s aplicareglas con el formato de sintaxis de comandos a otro archivo de datos, dicho
archivo debera contener variables con los mismos nombres que las variables independientes
incluidas en el modelo final, medidas con la misma métricay con los mismos valores definidos
como perdidos por €l usuario (si hubiera).
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Requisitos y supuestos de los datos

El procedimiento Arbol de decision supone que:

m  Sehaasignado el nivel de medida adecuado atodas las variables del andlisis.

m  En € caso de variables dependientes categdricas (nominales, ordinales), se han definido
etiquetas de valor paratodas las categorias que se deben incluir en €l andlisis.

Utilizaremos €l archivo tree textdata.sav parailustrar laimportancia de estos dos requisitos.
Este archivo de datos reflgja el estado por defecto de los datos |eidos o introducidos antes de
definir ningln atributo, como el nivel de medida o las etiquetas de valor. Si desea obtener mas
informacidn, consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Decision
Trees 19.

Efectos del nivel de medida en los modelos de arbol

Las dos variables de este archivo de datos son numéricas y ambas tienen asignadas €l nivel de
medicion escala. Pero, como veremos mas adel ante, ambas variables son en realidad variables
categoricas que utilizan codigos numéricos paraindicar valores de categoria.

» Paragecutar un andlisis de Arbol de decisiones, elija en los mends:
Analizar > Clasificar > Arbol...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 51
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Los iconos situados junto a las dos variables en la lista de variables de origen indican que se
ambas se trataran como variables de escala.

Figura 3-1
Cuadro de dialogo principal Arbol de decisién con dos variables de escala
ﬁﬂrbul de decisiones

“ariables:

Wariahle dependiente:
& dependiente | .
& independiente
Wariables independientes: Guardar ...

Wariahle de influsncia:
| |

Métada de crecimiento:
|cHap -]

Pulse con el botdn derecho
para cambiar el nivel de
medlidla en la lista Yariables

[Eesiablecer][ Cancelar ][ Ay ]

Seleccione dependiente como la variable dependiente.

Seleccione independiente como |a variable independiente.

Pulse en Aceptar parainiciar el procedimiento.

Vuelva a abrir el cuadro de didlogo Arbol de decision y pulse en Restablecer.

Pulse con € botdn derecho en dependiente en la lista de origen y, en el mena contextual,
seleccione Nominal.

Realice los mismos pasos para la variable independiente en la lista de origen.
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Ahora los iconos situados junto a cada variable indican que serén tratadas como variables
nominales.

Figura 3-2
lconos nominales en la lista de origen
ﬁﬂrhol de decisiones
Wariables: > “ariable dependisrte:
&) tependients | |
&) independiente Wl

Yariahles independientes: Guardar ...

Yariahle de influencia:
| |

Método de crecimiento:

Pulze con el botdn derecho
para cambiar el nivel de
medica en la lista Wariables |CHA|D

:] [Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

m |

» Seleccione dependiente como variable dependiente e independiente como variable independiente
y pulse en Aceptar para ejecutar el procedimiento.

Comparemos los dos &rboles. Primero estudiaremos el arbol en el que las dos variables numéricas
se han tratado como variables de escala.

Figura 3-3
Arbol con las dos variables tratadas como variables de escala

dependiente

Node O
hiedia 1833
Dasv. tipica 0204
n 4000
% 100.0
Fronosticado 1838
=

independiante

Adj. P-walue=0000, F=2854.214,

df1=3, df2=095

<= 'i.on (1.00, 2.00] (2.00, 3.00] =300

Modo 1 Nodo 2 Nodo 3 Nodo 4
hedia 1.000 hedia 3.000 Media 2522 Media 1.000
Desv, tipica 0.000 Desv, tipica 0.000 Desv, tipica 0,500 Desv, tipica 0,000
n 171 n 161 n feici=] n 329
W 171 W 16.1 % k] % o)
Fronosticade 1.000 Fronosticade 2.000 Fronosticado 2522 Fronosticade 1.000
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m  Cadanodo del &rbol muestrael valor “pronosticado”, que es €l valor de lamediadelavariable
dependiente en dicho nodo. Para una variable que es en realidad categdrica, puede que la
media no sea un estadistico significativo.

m El érbol tiene cuatro nodos filiales, uno para cada vaor de la variable independiente.

Los modelos de arbol fundiran a menudo nodos similares, pero para una variable de escala, solo
se pueden fundir valores contiguos. En este ejemplo, no hay valores contiguos que se hayan
considerado |o suficientemente similares como para fundir nodos entre si.

El &bol en e que se hatratado a las dos variables como nominales es algo distinto en varios
aspectos.
Figura 3-4
Arbol con las dos variables tratadas como nominales

dependiente

Hado O
Categeria % n
P m10 500 500
LA mz0 B2 162
|20 : 20 338 338
ey Tatal 1000 1000
| =]

independiante
Adj. P-walue=0.000, Chi-square=1227.

G627, df=4

4.00 ;| 1.00 3.|DD 200
Modao 1 Modo 2 Modo 3
Categaria % n Categoria % n Categaria % n
A0 100.0 500 LI ] oo [u] 10 0.0 u}
mzo 0.0 1) mzo 478 162 mzo 0.0 1)
3.0 0.0 1] 3.0 522 177 3.0 100.0 161
Tuotal 500 500 Total jec = B icie] Tutal 6.1 161

m  Enlugar de un valor pronosticado, cada nodo contiene unatabla de frecuencias que muestra el
ndmero de casos (frecuenciay porcentaje) para cada categoria de la variable dependiente.

m Lacategoria“pronosticada’, que eslacategoriacon el mayor valor de frecuencia en cadanodo,
aparece resaltada. Por ejemplo, la categoria pronosticada para el nodo 2 es la categoria 3.

m  Enlugar de cuatro nodos filiales, sdlo hay tres, con dos valores de la variable independiente
fundidos en un Gnico nodo.

Los dos valores independientes fundidos en el mismo nodo son el 1y € 4. Yaque, por definicion,
no hay ningun orden inherente a los valores nominales, se permite la fusién de val ores aunque
estos o sean contiguos.

Asignacion permanente del nivel de medida

Cuando se modifica & nivel de medida para una variable en el cuadro de didogo Arbol de
decisién, el cambio es sdlo temporal; y no se almacenara con €l archivo de datos. Es mas, es
posible que no siempre sepa cud es el nivel de medida correcto paratodas las variables.
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La opcion Definir propiedades de variables puede ayudarle a determinar el nivel de medida
correcto para cada variable y modificar, de forma permanente, el nivel de medida asignado. Para
utilizar la opcién Definir propiedades de variables:

» Seleccione en los menus:
Datos > Definir propiedades de variables...

Variables con un nivel de medicion desconocido

Laaertade nivel de medicion se muestrasi el nivel de medicion de una o més variables (campos)
del conjunto de datos es desconocido. Como €l nivel de medicion afectaa célculo de los
resultados de este procedimiento, todas las variables deben tener un nivel de medicién definido.

Figura 3-5
Alerta de nivel de medicion

iz Nivel de medicidn

0 El nivel de medician adecuado es importante para este procedimiento. Bl nivel de medicion es desconocido para uno
o mas campos en el conjunto de datos. Estos campos pueden asignarse manualmerte, o pueden asignarze de
forma automstics explorando los datos.

IEprorardatog ] [ﬂsignar manualmente. .. ] [ Cancelar ] [ AryLica ]

m  Explorar dates. Leelos datos del conjunto de datos activo y asigna el nivel de medicion
predefinido en cualquier campo con un nivel de medicién desconocido. Si el conjunto de
datos es grande, puede llevar algun tiempo.

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

Como € nivel de medicion esimportante para este procedimiento, no puede acceder a cuadro
de didlogo para g ecutar este procedimiento hasta que se hayan definido todos los campos en
el nivel de medicién.

Efectos de las etiquetas de valor en los modelos de arbol

Lainterfaz del cuadro de didlogo Arbol de decision supone que o todos los valores no perdidos
de una variable dependiente categdrica (nominal, ordinal) tienen etiquetas de valor definidas o
ninguno de ellos las tienen. Algunas caracteristicas no estaran disponibles a menos que dos
valores como minimo de la variable dependiente categdrica tengan etiquetas de valor. Si a menos
dos valores no perdidos tienen etiquetas de valor definidas, todos |os demés casos con otros
valores que no tengan etiquetas de valor se excluiran del andlisis.
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El archivo de datos original de este gjemplo no contiene ninguna etiqueta de valor definiday,
cuando la variable dependiente se trata como nominal, el modelo de arbol utiliza todos los valores
no perdidos en & andlisis. En este gemplo, dichosvaloresson 1, 2y 3.

Pero, ¢qué sucede si definimos etiquetas de valor para algunos, aungue no todos, valores
de la variable dependiente?

En laventana del Editor de datos, pulse en la pestafia Vista de variables.

Pulse en la casilla Valores parala variable dependiente.

Figura 3-6
Definicién de etiquetas de valor para la variable dependiente
Etiquetas de valor
Etiquetas de wvalar
Etiueta: | |
1.00="5i"
2.00="Ma"

I Aceptar | [Cancelar ] [ Ayl ]

Primero, introduzca 1 para Valor y Si para Etiqueta de valor y, a continuacién, pulse en Aradir.

A continuacién, introduzca 2 para Vaor y No para Etiqueta de valor y, a continuacion, vuelva a
pulsar en Anadir.

A continuacion, pulse en Aceptar.

Vuelvaa abrir el cuadro de didogo Arbol de decision. En el cuadro de didogo ain debe aparecer
sel eccionada dependiente como la variable dependiente, con un nivel de medida nominal.

Pulse en Aceptar para volver a gjecutar el procedimiento.
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Figura 3-7
Arbol para la variable dependiente nominal con etiquetas de valor parciales

dependiente

MNodo O
Categoria % n
- - m 5 75,5287 500
B Ho 24 4713 162
Total 00,0000 G2

independiante
Adj. P-value=0000, Chi-square=682.
000, d=2

32,0000

<.0000; 14,0000

Catagoria

MNode 1
k] n

Categor

Mode 2

i3 % n

5
H No

00,0000 500
00000 0

mS
B Mo

00000 0
100,0000 162

Total

75,5287 SO0

Total

24,4712 162

Ahora s6lo seincluiran en el modelo de arbol los dos valores de |a variable dependiente con
etiquetas de valor definidas. Se han excluido todos |os casos con un valor igual a 3 paralavariable
dependiente, 1o que podria no apreciarse con facilidad si no se esta familiarizado con los datos.

Asignacion de etiquetas de valor a todos los valores

Para evitar la omisién accidental del andlisis de vaores categoricos validos, utilice la opcion

Definir propiedades de variables para asignar etiquetas de valor atodos los valores de la variable
dependiente encontrados en los datos.
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Cuando aparezca lainformacion del diccionario de datos parala variable nombre en el cuadro de
didlogo Definir propiedades de variables, se observa que aunque hay unos 300 casos con valor
igual a 3 paradicha variable, no se ha definido ninguna etiqueta de valor para dicho valor.

Figura 3-8
Variable con etiquetas de

valor parciales en el cuadro de didlogo Definir propiedades de variables

FEH Definir propiedades de variables

Lista de variables exploradas

5i_|me _|Rol [variakle
I@ f N dependiente

“ariahle actual dependiente Etiueta: | |

Mivel de medida: |qg¢ Escala hd |[§ugerir] Tipo: >

[ Atributos. . ]

“alores sin etiqueta: 1

Rejilla eti. valares: * Afiada etiquetaz a la rejila o editelaz. Puede afadir valores abajo.
S

X [M]

Cazos explorados:
Limite lista walores:

| Cambiado | Perdidos | Recuento | Valor Etiqueta |
] O O 500 1005
2 | ] ] 162 2.00No
3 | ] ] 336 300
2] O 0
Copiar propiedades “alores sin etiquetas

[De ofra variahle... ] [A otras variables... ] Etiquetss sutométicas

[ Cancelar ][ Ayuca ]




Capitulo

Utilizacion de arboles de decision
para evaluar riesgos de credito

L os bancos mantienen una base de datos con informacion histérica sobre los clientes alos que €
banco ha concedido préstamos, incluido si han o no reintegrado o causado mora en el pago de
dichos préstamos. Es posible utilizar &rboles de decision para analizar |as caracteristicas de los
dos grupos de clientes y generar model os para pronosticar la verosimilitud de que los solicitantes
de préstamos causen mora en €l pago de los mismos.

Los datos de | os créditos se amacenan en tree_credit.sav. Si desea obtener més informacion,
consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Decision Trees 19.

Creacion del modelo

El procedimiento Arbol de decision ofrece varios métodos diferentes para crear modelos de
arboles. Para este gjemplo, utilizaremos el método por defecto:

CHAID. Deteccién automatica de interacciones mediante chi-cuadrado (CHi-square Automatic
Interaction Detection). En cada paso, CHAID elige la variable independiente (predictora) que
presenta lainteraccion mas fuerte con la variable dependiente. Las categorias de cada predictor se
funden si no son significativamente distintas respecto ala variable dependiente.

Creacion del modelo de arbol CHAID

» Paragjecutar un andlisis de Arbol de decisiones, elija en los menus:

Analizar > Clasificar > Arbol...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 59
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Figura 4-1 ;
Cuadro de diglogo Arbol de decision

@ﬂrbul de decisiones

“ariables: Wariahle dependiente:
|£-3 “aloracion del crédito [, | —

[ Categarias... ]

Wariables independientes: Guardar ...

& Edad [Edad] G
d:l Mivel de ingresos [Ingr...

&) Mimero de tarjetas de ...
& Educacidn [Edusacisn]

& Créditos de coche [Cré...

[T] Pritmera vatiable forzosa

Wariahle de influsncia:

Métada de crecimiento:
|cHap -]

Pulse con el botdn derecho
para cambiar el nivel de
medlidla en la lista Yariables

[Aceptar][ Pegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Ay ]

» Seleccione Valoracion de crédito como la variable dependiente.

» Seleccione las restantes variables como variables independientes. (El procedimiento excluira de
forma automética cual quier variable cuya contribucién al modelo final no sea significativa.)

En este momento ya se puede gjecutar € procedimiento y generar un modelo de arbol bésico,
pero vamos a seleccionar algunos resultados adicionales y realizar algunos pequefios gjustes a
los criterios utilizados para generar el modelo.

Seleccion de categorias objetivo

» Pulse en € boton Categorias situado debajo de la variable dependiente sel eccionada.
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Se abrira el cuadro de didlogo Categorias, en € que se pueden especificar las categorias objetivo
deinterés de lavariable dependiente. Hay que tener en cuenta que si bien las categorias objetivo
no afectan a modelo del arbol propiamente dicho, algunos resultados y opciones solo estardn

disponibles s se han seleccionado categorias objetivo.

Figura 4-2
Cuadro de didlogo Categorias

[fH Arbol de decisiones: Categorias

Categorias de la variable dependiente

Wariable: valoracion del crédito

Ltilizar en el analiziz:
Categoria |Ohje‘tiuu |
[ Mala - |

[ Bueno A

Ltilice las casilas de confirmacion para seleccionar una
categoria (o varias categorias) de interés fundamental. Por
ejemplo, si persigue identificar las caracteristicas de las
per=onas con mayor propension & responder & un mailing, ks
categoria ohjetivo =era 'responde’.

[Continuar][(:ancelar ][ AvyLicka ]

Excluir:

B sin historial crediticio

» Seleccione (marque) las casillas de verificacion Objetivo parala categoria Negativa. Los clientes
con unavaloracién del crédito negativa (que han causado mora en un préstamo) se trataran como

la categoria objetivo de interés.

» Pulse en Continuar.

Especificacion de los criterios de crecimiento del arbol

Para este gjemplo, deseamos que el arbol sealo més sencillo posible, asi que limitaremos €l
crecimiento del arbol elevando € nlimero de casos minimo para nodos parentales y filiales.

» En e cuadro de didlogo principal Arbol de decision, pulse en Criterios.
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Figura 4-3
Cuadro de didlogo Criterios, pestana Limites de crecimiento

ﬁ Arbol de decisiones: Criterios

Limites de crecimiento | cHAID | Intervalos

it profundicad del rbol MOmera de casos minima

@ U Moda parertal: 400
El maximo nimero de niveles es 3

para CHAID; 5 para CRT v QUEST. Moo filial: 200

(@ Personalizado

(iEertinuar] | canceter || ayuea |

» En el grupo Numero de casos minimo, escriba 400 para Nodo parental y 200 para Nodo filial.

» Pulse en Continuar.

Seleccion de resultados adicionales

» En el cuadro de didlogo Arbol de decision, pulse en Resultados.
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Se abrira un cuadro de didlogo con pestafias, en € que podra seleccionar distintos tipos de
resultados adicionales.

Figura 4-4 ’
Cuadro de didlogo Resultados, pestana Arbol

ﬁﬁrhul de decisiones: Resultados

Arbol || Estadisticos || Graficos Redlas

E Arbol
WizLalizacion
Oriertacidn: @) vertical
O pe izguierda a derecha
© pe detecha a izouierda
Cortenidos de los nodos: @ Tahla
©) Disefin
(@] Tabla v oréfico
E=cala: @ Autométics (reduce |a escala para drboles grandes)

© personalizado

I_q_g'l Estadizticos de las variables independientes

[+ Definiciones de nodos

E Arbol en formato de tabla

[Cancelar ][ PUEN: ]

» En lapestafia Arbol, seleccione (marque) Arbol en formato de tabla.

» A continuacion, pulse en la pestafia Graficos.
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Figura 4-5
Cuadro de didlogo Resultados, pestana Gréficos

ﬁﬂrhol de decisiones: Resultados

Arbol || Estadisticos | Graficos | Reglas

Compartamienta cel nocdo
i_:_a Ganancia

[+ inctice

I_-:I Respuesta

Incrementa del percentil

Cancelar][ Anvnida ]

» Seleccione (marque) Ganancia € indice.

Nota: estos graficos requieren una categoria objetivo para la variable dependiente. En este
gjemplo sblo se podra acceder a la pestafia Gréficos cuando se hayan seleccionado una o mas
categorias objetivo.

» Pulse en Continuar.

Almacenamiento de los valores pronosticados

Es posible guardar |as variables que contienen informacién sobre los prondsticos del modelo. Por
gjemplo, puede guardar la valoracién de crédito pronosticada para cada caso y, a continuacion,
comparar dichos prondsticos con las valoraciones de crédito reales.

» End cuadro de didlogo principal Arbol de decision, pulse en Guardar.
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Figura 4-6
Cuadro de didlogo Guardar

ﬁirhul de decisiones: Guardar

Yariables guardadas

[+ Mimero del nodo terminal

[+ “alor pronosticado

Ei Probabilidades pronosticadas
Exportar modelo de arbol como Xkl

Ei huestra de entrenamiento

(Eontinter]  canceter || ayuca |

» Seleccione (marque) Ndmero del nodo terminal, Valor pronosticado Y Probabilidades pronosticadas.
» Pulse en Continuar.

» En el cuadro de didogo principal Arbol de decision, pulse en Aceptar para gjecutar €l
procedimiento.

Evaluacion del modelo

Para este ejempl o, los resultados del modelo incluyen:

m Tablas que proporcionan informacién acerca del modelo.

m Diagramadel éarbol.

m  Gréficos que ofrecen una indicacién sobre e rendimiento del modelo.

m Lasvariables de prediccion del modelo afiadidas al conjunto de datos activo.
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Tabla de resumen del modelo

Figura 4-7
Resumen del modelo

Especificaciones  Método de crecimiento CHAID
Vatiable dependiente Yaloracion del crédito
Variables independientes | Edad, MNivel de ingresos, Ndmero de tatjetas
de crédito, Educacion, Créditos de coche
Yalidacian SPLITSAMPLE
Maxima profundidad de
arbol
Casos minimos en nodo
principal
Casos minimos en nodo
secundario
Resultados Variables independientes | Mivel de ingresos, Edad, Namero de tarjetas
incluidas de crédito, Créditos de coche
Ndmero de nodos 10

Ndmero de nodos B
terminales

Profundidad 3

3

400

200

La tabla de resumen del modelo proporciona cierta informacion muy general sobre las
especificaciones utilizadas para crear e modelo y sobre el modelo resultante.

m Laseccion Especificaciones ofrece informacion sobre los valores de configuracion utilizados
para generar e modelo de &rboal, incluidas las variables utilizadas en el andlisis.

m L aseccién Resultados muestra informacion sobre el nimero de nodos totales y terminales,
la profundidad del &bol (nimero de niveles por debajo del nodo raiz) y las variables
independientes incluidas en e modelo final.

Se han especificado cinco variables independientes, pero s6lo se han incluido tres en el modelo
final. Las variables para estudios y nimero actual de préstamos para coches no contribuyen de
forma significativa al modelo, por lo que se eliminarén automati camente del modelo final.
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Diagrama del arbol

Figura 4-8
Diagrama del arbol para el modelo de valoracion de créditos

Walaracion del crédito

MNodo 0
Categoria % n
F-—--- o Mala 41.4 1020
(R = B Bueno 586 1444
: W Buera | Total 100.0 2954

_____ a =

Mivel de ingresos
Adj. P-value=0.000, Chi-square=652.

457, di=2
== Bajo (Bajo, hedia] = hedio
Modao 1 Modo 2 Modo 3
Categoria % n Categaria % n Categaria % n
W hale 221 454 W hfalo G20 476 W hdalo 116 9o
H Bueno 179 99 ® Buenao 55.0 G655 ® Bueng 84 G657
Total 224 553 Total 45.0 1134 Total 248 TIT
= I =
Nimero de tarjetas de crédito HNimers de tarjetas de orédite
Adj. P-value=0.000, Chi-square=193. Adj. P-value=0.000, Chi-square=33.
113, di=1 527, d=1
50 mas hﬂeno|sd25 50 mas Menos de 5
MNodo 4 Nodo & Nodo & Noda 7
Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categofia % n
W Malo S6.7 422 W tdalo 138 54 W talo 176 80 W Malo 3.1 10
B Bueno 433 322 ¥ Bueno 862 336 B Bueno 524 375 B Bueno o589 312
Tuotal a0z 744 Tuotal 158 32800 Total 18.5 485 Total 131 322
Edad
Adj. P-value=0.000, Chi-square=35.
209, d=1
<= 28.08 = 2803
Modo 2 Nodo @
Categona % n Catagona % n
W tala a08 21 W hala 437 211
B Bueno 19.2 &0 W Bueno 563 272
Total 10.6 261 Total 10.6 422

El diagrama del arbol es una representacion grafica del modelo del arbol. Este diagrama del
arbol muestra que:

m S seutilizael método CHAID, nivel de ingresos es el mejor predictor paravaloracioén de
crédito.

m Paralacategoria de ingresos bajos, nivel de ingresos es el Gnico predictor significativo para
valoracién de crédito. De todos los clientes del banco que pertenecen a esta categoria, €
82% ha causado mora en los créditos. Como no hay ningn nodo filial por debajo de él, se
considera un nodo terminal.

m Paralas categorias de ingresos medios y dtos, € siguiente mejor predictor es nimero de
tarjetas de crédito.
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m Paraclientes con ingresos medios con cinco o mas tarjetas de crédito, € modelo incluye un
predictor més. edad. Cerca del 80% de dichos clientes con 28 o0 menos afios tienen una
valoracion de crédito negativa, mientras que poco menos de la mitad de los clientes con
mas de 28 afios tienen ese tipo de valoracion.

Se puede utilizar el Editor del arbol para ocultar o mostrar ramas seleccionadas, cambiar €l color y
las fuentes, y seleccionar subconjuntos de casos basados en nodos seleccionados. Si desea obtener
més informacién, consulte el tema Seleccion de casos en nodos el p. 74.

Tabla del arbol
Figura 4-9
Tabla del arbol para la valoracion de créditos
Malo Bueno Total
Categaria Moda

Moda ¥ Forcentaje i Porcentaje ] FPorcentaje | pronosticada principal
1] 1020 414% | 1444 58,6% | 2464 100,0% | Bueno
1 454 821% 949 17,9% A453 22.4% | Malo 1}
2 476 42 0% ajit] 58,0% | 1134 46,0% | Bueno a
3 a0 11,6% GEY 88,4% T 31,5% | Buena a
4 422 56,7 % 322 43,3% 744 30,2% | Malo 2
g a4 13,8% 336 86,2% 340 158% | Bueno 2
G a0 17.6% ars 82,4% 455 18,5% | Buena 3
T 10 3% 2 96,9% 322 131% | Bueno 3
a 211 a0,8% a0 19,2% 2R 10,6% | hala 4
q 211 43,7% 272 56,3% 483 19,6% | Buena 4

Latabla del arbol, como su nombre indica, proporcionalamayor parte de lainformacién esencia
sobre el diagrama del arbol en forma de tabla. Para cada nodo, |a tabla muestra:

m  El nimero y porcentaje de casos dentro de cada categoria de la variable dependiente.

m Lacategoria pronosticada para la variable dependiente. En este ejemplo, la categoria
pronosticada es la categoria valoracion del crédito, con més del 50% de los casos en ese
nodo, ya que sblo hay dos valoraciones de crédito posibles.

m  El nodo parental para cada nodo del arbol. Observe que el nodo 1, € nodo de nivel de
ingresos bajos, no es & nodo parental de ninglin nodo. Como es un nodo terminal, no tiene
ningun nodo filial.
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Tabla del arbol para la valoracion de créditos (continuacion)

igura 4-10

Utilizacion de édrboles de decision para evaluar riesgos de crédito

Yariable independiente primaria

a

Yariahle Sig. Chi-cuadrado gl Segmentar valores
Mivel de ingresos 000 BE2 457 2 | == Bajo
Mivel de ingresos 000 BE2 457 2 | (Bajo, Medio]
Mivel de ingresos 000 BE2 457 2 | = Media
Himero de tarjetas de crédito oan 183,113 1 | 5o0mas
Himero de tarjetas de crédito aan 183,113 1 | Menos de s
Mimero de tarjetas de crédito .ono 38,587 1 | 50mas
Himero de tarjetas de crédito aan 38,587 1 | Menos de s
Edad 000 495,299 1| == 28,07920581 85990676
Edad 000 95,299 1 | = 28,079205818990676

Variable independiente utilizada para dividir € nodo.

El valor de chi-cuadrado (ya que €l arbol se generé utilizando el método CHAID), grados de
libertad (gl) y nivel de significacion (Sg.) paraladivision. Para propésitos més préacticos, es
probable que solo esté interesado en el nivel de significacion, que es de menos de 0,0001 para
todas las divisiones de este modelo.

m El vaor o valores de la variable independiente para dicho nodo.

Nota: paravariables independientes ordinales y de escala, puede que vea rangos en € arbol y en
latabladel arbol expresados con el formato genera (valorl, valor2], que basicamente significa
“mayor que valorl y menor oigual que valor2”. En este gjemplo, el nivel de ingresos solo tiene

tres valores posibles, Bajos, Medios y Altos, y (Bajos, Medios] simplemente significa Medios.

De manera similar, >Medios significa Altos.

Ganancias para nodos

Figura 4-11
Ganancias para hodos
Modo Ganancia

Modo M Porcentaje M Forcentaje | Respuesta indice
1 553 224% 454 44 5% 82,1% 198,3%
g 261 10,6% 211 20,7% 80,8% 195,3%
9 483 19,6% 211 20,7% 43, 7% 105,5%
fi 455 185% a0 7.8% 17 6% 42 5%
a 390 158% a4 a,3% 13,8% 334%
7 322 13,1 % 10 1,0% 31% T5%

Métoda de crecimiento: CHAID
Wariable dependiente: Valoracion del crédito

La tabla de ganancias para nodos ofrece un resumen de informacién sobre los nodos terminales

del modelo.

m En estatabla solo se muestran los nodos terminales, aquellos en los que se detiene e
crecimiento del arbol. Con frecuencia, €l Unico interés |o suscitan los nodos terminales, ya

gue representan |os mejores prondsticos de clasificacion para el modelo.
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Como los valores de ganancia proporcionan informacion sobre las categorias objetivo, esta
tabla solo estara disponible si se especifican una o mas categorias objetivo. En este giemplo,
sblo hay una categoria objetivo, por lo que sélo habra una tabla de ganancias para nodos.

N del Nodo indica el niimero de casos en cada nodo terminal y Porcentaje del Nodo indica el
porcentaje del nimero total de casos en cada nodo.

N de Ganancia indica el nimero de casos en cada nodo terminal en la categoria objetivo y
Porcentaje de la Ganancia indica el porcentaje de casos en la categoria objetivo con respecto
al nimero global de casos en la categoria objetivo; en este ejemplo, muestran € nimero y el
porcentaje de casos con una valoracién de crédito negativa.

En el caso de variables dependientes categoricas, Responde indica el porcentaje de casos en €l
nodo en la categoria objetivo especificada. En este g emplo, son los mismos porcentajes que
se muestran en la categoria Negativa en el diagramadel arbol.

En el caso de variables dependientes categoricas, Indice indicalarazén del porcentaje de
respuestas para la categoria objetivo en comparacion con el porcentaje de respuestas de
toda la muestra.

Valores de indice

El valor del indice es basicamente una indicacion de cuanto difiere el porcentaje observado de
la categoria objetivo para dicho nodo del porcentaje esperado para dicha categoria objetivo. El
porcentaje de la categoria objetivo en €l nodo raiz representa €l porcentaje esperado antes de
considerar los efectos de cualquiera de las variables independientes.

Un valor de indice superior al 100% significa que hay més casos en |la categoria objetivo que €
porcentaje global de dicha categoria objetivo. Por el contrario, un valor de indice inferior al 100%
significa que hay menos casos en la categoria objetivo que €l porcentaje global.

Grafico de ganancias

Figura 4-12
Gréafico de ganancias para una categoria objetivo de valoracion de crédito negativa

Ganancia

Target Category:Malo

100% —
B0% —
60% —
40% —

20% —

e T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 GO VO O8O0 90 100

Percentil

Este grafico de ganancias indica que el modelo es bastante bueno.
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L os gréficos de ganancias acumul adas siempre comienzan en €l 0%y finalizan en el 100% al ir de
un extremo a otro. Si & modelo es bueno, € gréfico de ganancias ird subiendo vertiginosamente
hacia el 100% y, a continuacion, se estabilizard. Un modelo que no proporciona ninguna
informacidn seguiralalinea diagona de referencia.

Gréfico de indice

Figura 4-13
Gréfico de indice para una categoria objetivo de valoracion de crédito negativa

Target Category:Malo

200%

180% —

160% —

140% =

indice

120% =

100% —

B0% T T T T T T T T T 1
] 10 20 3 40 50 60 70 80 90 100

Percentil

Este gréfico de indice indica que € modelo es bueno. Los gréficos de indices acumulados suelen
comenzar por encimadel 100% y descienden gradual mente hasta que a canzan el 100%.

En un buen modelo, € valor de indice debe comenzar muy por encimadel 100%, permanecer en
una meseta el evada a medida que se avanza y, a continuacion, descender bruscamente hasta el
100%. Un modelo que no proporciona ninguna informacién lalinea rondara el 100% durante

todo € gréfico.
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Estimacion de riesgo y clasificacion

Figura 4-14
Tablas de riesgos y de clasificacion

Riesgo
Desviacian
Estimacion Error
208 s

Método de crecimienta; CHAID
Watiable dependiente: Valoracidn del crédito

Clasificacion
Fronosticado
Porcentaje
Ohservado Walo Bueno correcto
Malo GBS 385 B5,2%
Buena 148 1284 829 7%
Porcentaje global 33,0% 67,0% 79.5%

Método de crecimiento; CHAID
Yariahle dependiente: Valoracidn del crédito

Las tablas de riesgos y de clasificacion proporcionan una rapida evaluacion de la bondad del
funcionamiento del modelo.

m  Unaestimacién de riesgo de 0,205 indica que la categoria pronosticada por el modelo
(valoracion de crédito positiva o negativa) es errénea para el 20,5% de los casos. Por lo tanto,
el “riesgo” de clasificar errGneamente a un cliente es de aproximadamente €l 21%.

m Losresultados en latabla de clasificacion son coherentes con la estimacion de riesgo. Latabla
muestra que €l model o clasifica de forma correcta, aproximadamente, al 79,5% de los clientes.

No obstante, latabla de clasificacion revela un problema potencial con este modelo: Para aquellos
clientes con una valoracién de crédito negativa, pronostica una valoracién negativa para solo el
65% de €ellos, lo que significa que el 35% de los clientes con una valoracién de crédito negativa
aparecen inapropiadamente clasificados como clientes “buenos’.
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Valores pronosticados

Figura 4-15
Variables nuevas para valores pronosticados y probabilidades

ﬁ *tree_credit.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos g@
Archiva Edicidn Wer Datos Transformat Analizar Graficoz Uiidades Wertana Ayuda
1: Credit_rating oo Yisible: ¥ de 7 vatiables
Predicted|PredictedProbahility |PredictedProbability |
NodelD | * y/1ye 1 2
1 9 1.00 0.44 0.56 [~
2 8 0.00 0.81 019 =
3 1 0.00 0.82 018
4 1 0.00 0.82 IR 1]
5 9 1.00 0.44 0.56
g 9 1.00 0.44 0.56
7 9 1.00 0.44 0.56 E
4 | | L | | Dl
Vista de datos Wista de variables

Se han creado cuatro variables nuevas en €l conjunto de datos activo:
IDNodo. NUmero del nodo terminal para cada caso.

ValorPronosticado. VValor pronosticado de lavariable dependiente para cada caso. Como lavariable
dependiente esta codificada como 0 = Negativa y 1 = Positiva, un valor pronosticado igual a0
significa que el prondstico del caso es una valoracion de crédito negativa.

ProbabilidadPronosticada. Probabilidad de que el caso pertenezca a cada categoria de la variable
dependiente. Como sblo hay dos valores posibles para la variable dependiente, se crean dos
variables:

m ProbabilidadPronesticada_1. Probabilidad de que €l caso pertenezca a la categoria de
valoracion de crédito negativa.

m  ProbabilidadPronesticada_2. Probabilidad de que el caso pertenezca a la categoria de
valoracion de crédito positiva.

La probabilidad pronosticada es simplemente la proporcién de casos en cada categoria de la
variable dependiente para el nodo terminal que contiene cada caso. Por gjemplo, en € nodo 1, €
82% de los casos estan en la categoria negativa y el 18% estan en la categoria positiva, dando
como resultado probabilidades pronosticadas de 0,82 y 0,18, respectivamente.

En caso de una variable dependiente categorica, € valor pronosticado es la categoria con la mayor
proporcion de casos en €l nodo terminal para cada caso. Por giemplo, parael primer caso, €l valor
pronosticado es 1 (valoracion de crédito positiva) porque aproximadamente el 56% de los casos
contenidos en su nodo terminal tienen una valoracion de crédito positiva. Por €l contrario, para €l
segundo caso, el valor pronosticado es 0 (val oracin de crédito negativa) porque aproximadamente
el 81% de los casos contenidos en su nodo terminal tienen una valoracion de crédito negativa.

No obstante, si hay costes definidos, larelacion entre la categoria pronosticaday las probabilidades
pronosticadas puede que no seatan directa. Si desea obtener més informacion, consulte el tema
Asignacion de costes a resultados €l p. 78.
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Ajuste del modelo

En general, el modelo tiene una tasa de clasificacion correcta situada justo por debajo del 80%.
Esto se ve reflejado en la mayoria de los nodos terminales, en los que la categoria pronosticada,
que aparece resaltada en €l nodo, eslamismaque lacategoriareal parael 80% o mas de los casos.

No obstante, hay un nodo terminal en el que los casos estan uniformemente divididos entre
valoraciones de crédito positivas y negativas. En el nodo 9, lavaloracion del crédito pronosticada
es “positiva’, pero solo el 56% de los casos del nodo tienen realmente una valoracion positiva.
Esto significa que casi la mitad de los casos del nodo (44%) tendran la categoria pronosticada
erronea. Y considerando que el principal objetivo es la identificacion de riesgos crediticios
negativos, este nodo no realiza su funcién correctamente.

Seleccion de casos en nodos

>

Estudiemos los casos del nodo 9 para ver si |os datos revelan algunainformacion adicional de
utilidad.

Pulse dos veces en el arbol en la ventana ddl Visor para abrir el Editor del arbol.

Pulse en el nodo 9 para seleccionarlo. (Si desea seleccionar varios nodos, mantenga pulsada la
tecla Ctrl al mismo tiempo que pulsa €l botdn del raton).

En los menus del Editor del arbol, seleccione;
Reglas > Filtrar casos...

Figura 4-16
Cuadro de didlogo Filtrar casos

== Filtrar casos

Introduzca un nombre para la nueyva varisble de fitro.

Mombre de la variahle: |firter_$ |

(acepter) (Leger ) (concenr) (Layun)

El cuadro de didlogo Filtrar casos creard una variable de filtro y aplicard un gjuste de filtrado
basado en los valores de dicha variable. EI nombre por defecto de unavariable defiltro esfilter_$.

m L oscasos delos nodos seleccionados recibiran un valor igual a1 para esta variable.
m  Todos los demas casos recibiran un valor igual a0y se excluiran de los andlisis subsiguientes
hasta que se modifique €l estado del filtro.

En este ejemplo, esto significa que se filtraran (pero no se eliminaran) los casos que no estén en
el nodo 9.

Pulse en Aceptar para crear la variable defiltro y aplicar la condicion de filtrado.
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Figura 4-17
Casos filtrados en el Editor de datos

E tree_credit.sav [Conjunto_de_datos7] - Editor de datos g@

Archiva  Edicion  Wer Datoz  Transformat  Analizar Graficoz  Uilidades  Complementos  Wertana  Ayuda

CHA B 00 L2k 4 A E6FE 909

1 : Waloracion_credito i} Yisible: B de B variables
“aloracidn_credito Edad | Ingresos | Tarjetas_crédito | Educacidn |C
1 ] 36,22 2,00 2,00 200 =]
2 0,00 2199 2,00 2,00 200 =
3 0,00 2917 1,00 2,00 1,00
4 0,00 3275 1,00 2,00 200
g 0,00 36,77 2,00 2,00 200
] 0,00 39,32 2,00 2,00 200
7 0,00 3,70 2,00 2,00 200
] 0,00 34,72 1,00 2,00 1,00
g 0,00 3153 1,00 2,00 1,00
10 0,00 24,78 2,00 2,00 200 | |
11 onn .l = 1 000 ] 200 :
4] i | [»]

Vista de datos Yista de variables

El procesador ests listo

En el Editor de datos, |os casos que se han filtrado se indican con una barra transversal sobre el
nimero de fila. Sefiltraran todos los casos que no estén en e nodo 9. Y viceversa, no sefiltraran
aquellos casos que estén en € nodo 9; por consiguiente los subsiguientes andlisis incluiran sélo
los casos del nodo 9.

Examen de los casos seleccionados

Como primer paso para el examen de los casos del nodo 9, podria ser interesante observar las
variables que no se utilizan en este modelo. En este gjemplo, todas | as variables del archivo de
datos se han incluido en el andlisis, pero dos de ellas no se han incluido en el modelo final:
estudios y préstamos para coches. Como seguramente existe un buen motivo para que €l
procedimiento las haya excluido del modelo final, es probable que no nos ofrezcan mucha
informacién. A pesar de ello, vamos a observarlas.

» Elijaen los menus:
Analizar > Estadisticos descriptivos > Tablas de contingencia...
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Figura 4-18
Cuadro de diglogo Tablas de contingencia

—
ﬁ Tablas de contingencia
& Edad [Edad] & Waloracitn del orédito [... =
;[I Mivel de ingresos [Ingresos)] Estadisticos...
&) MOmero de tatjetas de crédto [Tatjeta...
& Terminal Node Idertifier [ModelD] Columnas: -
=
& Predicted Yalue [Predictedyalug] & Educacien [Educacidn] =
& fiter_§ & Créditos de coche [Créd. . e s
Capa i de
-y
D Mostrar oz graficos de barras agrupadss
D Suprimir tablas
|Aceptar] [ Pegar ] [Ees‘tablecer ] [ Cancelar ] [ Siyucla ]

» Seleccione Valoracion de crédito como la variable de fila.
» Seleccione Estudiosy Préstamos para coches como las variables de columna.

» Pulse en Casillas.
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Figura 4-19
Cuadro de didlogo Tablas de contingencia: Mostrar en las casillas
'j Tablas de contingencia: Mostrar en las casillas
Recuentos prueha z
[ obzervado [T comparar las proporciones de columna
[] Esperado B

Ei Hide small counts

Porcentajes Residuos
|& Fita [ Mo tipificados
[T Tipiticados
£ Total (] Tipificados corregidos

Ponderaciones no erteras
@ Redondear recuentos de casilas © Redondear ponderaciones de casos
© Truncar recuertos de casilas @) Truncar ponderaciones de casos

© Mo efectusr correcciones

[Cominuar] [ Cancelar ] [ Ayuida ]

» Seleccione (marque) Fila en € grupo Porcentajes.

» A continuacion, pulse en Continuar Y, en €l cuadro de didlogo principa Tablas de contingencia,
pulse en Aceptar para g ecutar € procedimiento.
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Al examinar las tablas de contingencia, se observa que no existe una gran diferencia entre casos
en las categorias de valoracién de crédito positivay negativa paralas dos variables que no se
han incluido en el modelo.

Figura 4-20

Tablas de contingencia para los casos del nodo seleccionado

Tabla de contingencia Valoracion del crédito * Educacion

Educacidn
Universitario | Bachillerato Total

Yaloracion ~ Malo Recuento 110 101 211
del crédito % de Valaracidn

del crédito 521% 47 9% 100,0%

Bueno  Recuento 128 144 272
% de valoracidn

del crédita 47 1% 52 9% 100,0%

Total Recuento 238 245 483
% de Valoracidn

del crédita 48 3% A0, 7% 100,0%

Tabla de contingencia Valoracion del crédito * Créditos de coche

Créditos de coche
1 0 hinguno 2 0mas Total

valoracidn — Malo Recuento 18 133 211
del crédito % de Valaracidn

dol eréditn 8.5% a1,5% 100,0%

Bueno  Recuento 35 233 272
% de valoracidn

el orédit 143% 85,7% 100,0%

Total Recuento a7 426 483
% de Valoracidn

del créditn 11 8% 88,2% 100,0%

m Paralavariable estudios, un poco mas de la mitad de los casos con una valoracion de crédito
negativa solo tienen estudios secundarios, mientras que un poco mas de la mitad de los casos
con una valoracion de crédito positivatienen estudios universitarios; si bien estadiferenciano
es estadisticamente significativa.

m Paralavariable préstamos para coches, el porcentaje de casos de créditos positivos con
s6lo uno o ningun préstamo para coche es superior a porcentaje correspondiente alos

casos de créditos negativos, pero la amplia mayoria de casos en ambos grupos tiene uno o
mas préstamos para coches.

Por o tanto, aunque ahora ya esté claro por qué no se incluyeron estas variables en el modelo final,
desafortunadamente no hemos obtenido ninguna informacién sobre como mejorar la prediccion
para el nodo 9. Si hubiera otras variables no especificadas para € analisis, puede que desee
examinar algunas antes de continuar.

Asignacion de costes a resultados

Tal y como se ha comentado anteriormente, aparte del hecho de que casi la mitad de los casos
del nodo 9 pertenecen a cada una de las categorias de valoracion de crédito, la cuestion de que la
categoria pronosticada sea“ positiva’ es probleméticasi € objetivo principal es generar un modelo
gue identifique correctamente | os riesgos de crédito negativos. Pese a que es posible que no se
pueda mejorar el rendimiento del nodo 9, alin se puede gjustar el modelo para mejorar latasa de
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clasificacion correcta de los casos de valoracidn de crédito negativa; aunque esto dara como
resultado una mayor tasa de clasificacidn errénea para los casos de valoracion de crédito positiva.

Primero es necesario desactivar €l filtrado de casos de manera que todos |os casos se vuelvan a
utilizar en e andlisis.

» Elijaenlos menus:
Datos > Seleccionar casos...

» En e cuadro de didlogo Seleccionar casos, seleccione Todos los casos Y, a continuacion, pulse
en Aceptar.

Figura 4-21
Cuadro de didlogo Seleccionar casos
ﬁ Seleccionar casos
Seleccionar
&) Waloracion del crédio ... @ Todoz los casos

& Edad [Edad]

d:l Mivel de ingresos [Ingr...
&5 Mimero de tarjetas de .
&5 Educacion [Educacion) @) Muestra slestoria de cazos
&b Créditas de coche [Cré...
& Terminal Node Identifie...

@ size satistace la condicidn

(@) Eszéndoze en el rango del tiempo o de los cazos

&b Predicted Value [Predi.
& itter_3
D) Usar variable de fitra:
> |
Resuttado
@

Estado actual: Fitrar casos por walores de fiter_§

I Aceptar I[ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuica ]

» Abrael cuadro de didlogo Arbol de decision y pulse en Opciones.
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» Pulse en la pestaiia Costes de clasificacion erronea.

Figura 4-22
Cuadro de didlogo Opciones, pestana Costes de clasificacion errénea

ﬁﬂrhul de decisiones: Opciones

alores perdidos || Costes de clasificacidn errdnes | Bensficios

(@] lgusles pars todas las catenorias

@) Personalizado

Categoria pronosticads:

| Malo Bueno
Resl |Malo 0 2
= Bueno 1 0

Categoria:

Felenar matriz

[Dupl_icar trigngulo inferior ][ Duplicar trigngulo superior ][ Usar valores promedia de cazilas ]

(Certinuer]

Cancelar][ Ayuda ]

» Seleccione Personalizar y, para la Categoriareal Negativa / Categoria pronosticada Positiva,
introduzca un valor de 2.

Esto indica a procedimiento que el “coste” de clasificar erréneamente un riesgo de crédito

negativo como positivo es el doble de alto que el “coste” de clasificar errbneamente un riesgo
de crédito positivo como negativo.

» Pulse en Continuar Yy, a continuacion, pulse en Aceptar en € cuadro de didlogo principal para
gjecutar €l procedimiento.
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Figura 4-23
Modelo del arbol con los valores de costes corregidos

waloracidn del crédito

Modo O
Categoria % n
r——--= W Malo 4.4 1020
| W ifzio B Bueno 526 1444
| W Bueno | Tatal 100.0 2464

_____ H | -

Miwel de ingresos
Adj. P-walue=0.000, Chi-square=62.

457, di=Z
<= Hajo (Bajao, |ru'ledio] = Media
Modo 1 Modo 2 Modo 2
Categoria % n Categoria % n Categonia % n
Mala gz2.1 454 W Malo 420 476 W hala 1.6 90
Buenao 179 49 B Bueno 530 G658 W Bueno 584 687
Total 224 552 Total 45.0 1124 Total 1.5 T
HNimero de tarjetas de crédito Himero de tarjetas de erédito
Adj. P-walue=0.000, Chi-square=193. Adj. P-walue=0.000, Chi-square=33.
113, di=1 587, di=1
50 mas Menos de 5 50|més hienos de &
Modao 4 Modo 5 Nodo 6 Moda 7
Categoria % n Catagoria % n Categoria % n Categoria % n
W nala 56.7 422 W talo 128 54 W Malo 176 &0 W Malo a1 10
W Bueno 433 322 B Bueno 862 336 B Bueno 824 375 B Buena a69 312
Total 302 744 Total 15.8 300 Total 125 455 Total 131 322
Edad
Adj. P-walue=0000, Chi-square=95,
299, d=1
= 2i3.08 = 28.03
Modo 8 Modo 9
Categaria % n Categoria % n
o Malo 08 211 H palo 437 211
H Bueno 192 50 W Bueno 62 272
Total 106 261 Total 1896 483

A primeravista, € arbol generado por €l procedimiento parece esencialmente el mismo que €l
arbol original. Sin embargo, unainspeccién mas detallada revela que si bien ladistribucion de los
casos en cada nodo no ha variado, algunas categorias pronosticadas si |o han hecho.

En & caso de los nodos terminales, la categoria pronosticada sigue siendo la misma en todos
los nodos excepto en uno: € nodo 9. La categoria pronosticada es ahora Negativa, a pesar de
gue mas de la mitad de los casos estan en la categoria Positiva.

Como hemos indicado al procedimiento que la clasificacion erronea de | os riesgos de crédito
negativos como positivos tenia un coste superior alaclasificacion errénea de los riesgos de crédito
positivos como negativos, cualquier nodo en el que los casos estén distribuidos de una forma
bastante uniforme entre las dos categorias, ahora tendré una categoria pronosticada Negativa, a
pesar de que una ligera mayoria de casos esté en la categoria Positiva.
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Este cambio en la categoria pronosticada se reflgja en la tabla de clasificacion.

Figura 4-24
Tablas de riesgos y de clasificacién basadas en costes corregidos

Riesgo

Desviacian

Estimacian Error
288 011

Método de crecimiento: CHAID

Yariable dependiente: Valoracian del créditc

Clasificacion
Pronosticado
Forcentaje
Ohservada Mala Buenao carrecta
Mala a7h 144 85,9%
Bueno 421 1023 70,3%
Forcentaje global A2 6% 47 4% T 1%

Método de crecimiento: CHAID
Yariable dependiente: Valoracion del crédito

m Cas €l 86% de los riesgos de crédito negativos aparecen ahora correctamente clasificados,
comparado con el anterior 65%.

m  Por otra parte, la correcta clasificacion de los riesgos de crédito positivos ha disminuido del
90% al 71% vy laclasificacion correcta global ha descendido del 79,5% al 77,1%.

Se observa también que la estimacion de riesgo y |la tasa de clasificacion correcta global yano
son coherentes la una con laotra. Si latasa de clasificacion correcta global es del 77,1%, se
esperaria una estimacion de riesgo de 0,229. En este gjemplo, al aumentar el coste de clasificacion
errénea para los casos de créditos negativos, se hainflado € valor de riesgo, haciendo que

su interpretacion sea méas compleja.

Resumen

Se pueden utilizar los modelos de arbol para clasificar casos en grupos identificados por ciertas
caracteristicas, como son las caracteristicas asociadas con los clientes de | os bancos con registros
de créditos positivos y negativos. Si un determinado resultado pronosticado es més importante
que los demas posibles resultados, se puede gjustar el modelo para asociar un mayor coste de
clasificacion errénea a dicho resultado; sin embargo, la reduccién de las tasas de clasificacion
erronea para un resultado aumentara | as tasas de clasificacion erronea para otros resultados.
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Creacion de un modelo de puntuacion

Una de las caracteristicas més potentes y Utiles del procedimiento Arbol de decision es la
capacidad de crear model os que después se pueden aplicar a otros archivos de datos para
pronosticar resultados. Por gjemplo, basandonos en un archivo de datos que contenga tanto
informacién demogréfica como informacién sobre precios de compra de vehiculos, podemos
generar un modelo que se pueda utilizar para pronosticar cuanto se gastarian en la compra de un
nuevo coche personas con caracteristicas demograficas similares; y, a continuacion, aplicar dicho
modelo a otros archivos de datos que contengan informacién demogréfica pero no dispongan de
informacién sobre adquisiciones previas de vehiculos.

Para este gemplo, utilizaremos €l archivo de datos tree_car.sav. Si desea obtener mas
informacidn, consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Decision
Trees 19.

Creacion del modelo

» Paragecutar un andlisis de Arbol de decisiones, elija en los mends:
Analizar > Clasificar > Arbol...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 83
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Figura 5-1 ;
Cuadro de diglogo Arbol de decision

ﬁﬂrbul de decisiones

“ariables: Wariahle dependiente:
|ef Precio del vehiculo prin... | —
Wariables independientes: Guardar ...
f Edad en afios [edad] Opciones...
& SEX0 [3Ex0]
d:l Categoria de ingresos ...
ol Hivel de estudios [duc]

& Estado civil [2_civil

[T] Primera vatiable forzosa

Wariahle de influsncia:
| |

Métada de crecimiento:
|cRr -]

Pulse con el botdn derecho
para cambiar el nivel de
medlidla en la lista Yariables

[Aceptar][ Pegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Ay ]

» Seleccione Precio del vehiculo principal como la variable dependiente.

» Seleccione las restantes variables como variables independientes. (El procedimiento excluira de
forma automética cual quier variable cuya contribucién al modelo final no sea significativa.)

» Para el método de crecimiento, seleccione CRT.

» Pulse en Resultados.
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Figura 5-2
Cuadro de didlogo Resultados, pestana Reglas

ﬁ Arbol de decisiones: Resultados

Arbol | Estadisticos | Gréficos | Reglas

-( Generar reglas de clasificacidn

Sintaxis hodaz
® PAZWY Statistics @ Todos loz nodos terminales
© SEL © Mejores nodos terminales
© Texto simple

]

(@] Mejores nodos terminales hasta un
porcentsje de casos especificado

Tipo

@ Azignat valores a loz casos

©) Seleccionar casos @ Modas terminales cuyo walor del indice

. alcanza o excede un valor de corte

Fi
@] Todos 105 nodos

-{ Exportar reglas & un archivo

Archiva: |c:\temp1car_scores spE | Examinar ...

» Pulse en la pestafia Reglas.

» Seleccione (marque) Generar reglas de clasificacion.
» Para Sintaxis, seleccione IBM® SPSS® Statistics.

» ParaTipo, seleccione Asignar valores a los casos.

» Seleccione (marque) Exportar reglas a un archivo € introduzca un nombre de archivo y la ubicacién
del directorio.

Recuerde € nombre de archivo y la ubicacion o an6telos porque necesitara esta informacion
més adelante. Si no incluye una ruta de directorio, puede que no sepa donde se ha guardado el
archivo. Puede utilizar €l botdn Examinar para desplazarse hasta una ubicacion de directorio
especifica (y vélida).

» Pulse en Continuar y, a continuacion, pulse en Aceptar para gjecutar €l procedimiento y crear
el modelo de arbol.

Evaluacion del modelo

Antes de aplicar el modelo a otros archivos de datos, probablemente deseard asegurarse de que €l
model o funciona razonablemente bien con los datos original es utilizados para crearlo.
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Resumen del modelo

Figura 5-3
Tabla de resumen del modelo

Especificaciones  Método de crecimiento CRT

Wariahle dependiente Frecio delvehiculo principal

Variables independientes | Edad en afios, Sexo, Categoria de ingresas
en miles, Mivel de estudios, Estado civil
Walidacidn NOME

Maxima profundidad de
arhol
Casos minimos en nodo
principal
Casos minimos en nodo
secundario

Resultados Variables independientes | Categorfa de ingresos en miles, Edad en
incluidas afiog, Nivel de estudios
Mimero de nodos 29
Ndmero de nodos 15
terminales

Profundidad ]

100

a0

Latabla de resumen del modelo indica que solo tres de las variables independientes seleccionadas
han tenido una contribucion lo suficientemente significativa como para ser incluidas en el modelo
final: ingresos, edad y estudios. Estainformacion esimportante si desea aplicar este modelo a
otros archivos de datos, ya que las variables independientes utilizadas en la creacion del modelo
deberan estar presentes en todos |os archivos de datos a los que se desee aplicar el modelo.
Latabla de resumen también indica que el propio modelo de arbol no es en particular un
modelo simple ya que lo forman 29 nodos y 15 nodos terminales. Puede que este hecho no
sea un problemasi se desea un modelo fiable y que se pueda aplicar en la préctica en lugar de
un modelo sencillo que sea facil de describir o explicar. Por supuesto, para efectos précticos,
probablemente también desee un model o que no dependa de demasiadas variables (predictoras)
independientes. En este caso esto no es un problema ya que solo se han incluido tres variables
independientes en e modelo final.
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Diagrama del modelo de arbol

Figura 5-4
Diagrama del modelo de drbol en el Editor del arbol

2= Editor del arbol g@.%
Archivo  Yer Eedglas  Opciones  Avuda
Modo 7 1=
Media 30,548
Desv, tipica 2,069
n G638
% 10,0
Pronosticado 30,5498
Categoria del precio del coche
prinzipal
Nodo 22 Nodo 24
hedia 28528 Media 32,048
Desv. tipica 0872 Desw. tipica 1,268
n 272 n 366
% 4.2 o 57
Fronosticade 28522 Fronogticade 22,048
= I =
Satisfaccidn laboral Buscapersonas
Nodo 43 Nodo 44 MNodo 45 Nodo 46
hedia 28,740 Media 28,418 Media 32,138 hedia 31,793
Dasv. tipica 0,794 Desv. tipica 0,893 Desw. tipica 1277 Dz, tipica 1,213
n =) n 178 n 271 n a5
% 145 k1 2.8 o 4.2 % 145
FPronosticade 28,740 Pronosticade 28,418 FPronosticado 32,138 Fronosticade 21,792
'~
1 | | o | | D|

El diagrama de modelo de arbol tiene tantos nodos que puede ser dificil ver el modelo en toda su
extensién con un tamario en e que la informacién contenida en el nodo alin sea legible. Puede
utilizar el mapa del arbol para verlo completo:

» Pulse dosvecesen el &bol en laventana del Visor para abrir el Editor del &rbol.

» Enlos menlsdel Editor del arbol, seleccione:
Ver > Mapa del arbol



88

Capitulo 5

Figura 5-5
Mapa del arbol

7= Mapa del arbol E

3]

m  El mapadel arbol muestratodo el &rbol. Se puede modificar el tamafio de la ventana del mapa
del arbol, y se ampliara o reducira la presentacion del mapa del arbol para que se gjuste
al tamafio de la ventana.

m El drearesatadaen € mapadel arbol es el drea del &rbol que se muestra actualmente en
el Editor del arbol.

m  El mapadd éarbol se puede utilizar para desplazarse por € arbol y seleccionar nodos.

Si desea obtener mas informacién, consulte el tema Mapa del arbol en el capitulo 2 el p. 41.

En el caso de variables dependientes de escala, cada nodo muestrala mediay la desviacion tipica
de la variable dependiente. El nodo O muestra una media global del precio de compra de los
vehiculos de cerca de 29,9 (en miles), con una desviacion tipica de cerca de 21,6.

m  El nodo 1, que representa los casos con unos ingresos por debajo de los 75 (también en miles),
tiene una media del precio de los vehiculos de solo 18,7.

m En contraste, el nodo 2, que representa los casos con unos ingresos de 75 0 mas, tiene una
media del precio de los vehiculos de 60,9.

Un estudio en detalle del &rbol mostraria que laedad y los estudios también presentan unarelacion
con € precio de compra de los vehiculos, pero en este momento estamos mas interesados en la
aplicacion préactica del modelo que en un examen detallado de sus componentes.

Estimacion de riesgo

Figura 5-6
Tabla de riesgo
Riesgo

Desviacidn
Estimacidn Etror
§8,485 2,885
Método de crecimiento: CRT
Yariable dependiente: Precio del wehiculo principal
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Ninguno de |os resultados examinados hasta ahora nos indicasi este es un modelo particularmente
bueno. Un indicador del rendimiento del modelo es la estimacion de riesgo. En €l caso de una
variable dependiente de escala, la estimacidn de riesgo es una medida de la varianza dentro del
nodo, que por si misma no aporta mucha informacion. Una menor varianza indica un mejor
modelo, pero la varianza esta rel acionada con la unidad de medida. Si, por g emplo, se hubiera
registrado el precio en unidades en vez de en miles, la estimacién de riesgo seria miles de veces
maés grande.

Para obtener una interpretacion significativa de la estimacion de riesgo con una variable
dependiente de escala, es necesario realizar algunos pasos adicionales:

m Lavarianzatotal esigua alavarianza dentro del nodo (error) mas la varianza entre los
nodos (explicada).

m Lavarianzadentro del nodo es el valor de la estimacién de riesgo: 68.485.

m Lavarianzatotal eslavarianza paralas variables dependientes antes de tener en consideracion
alas variables independientes o, o que es o mismo, la varianza en € nodo raiz.

m Ladesviacion tipica que se muestra en €l nodo raiz es de 21,576; por lo que la varianza total
es ese vaor a cuadrado: 465.524.

m Laproporcion de lavarianza debida al error (varianza no explicada) es 68,485/465,524 =
0,147.

m Laproporcion de lavarianza explicada por € modelo es 1-0,147 = 0,853 6 85,3%, lo que
indica que es un modelo bastante bueno. (La interpretacion de estos valores es similar alade
latasa de clasificacion correcta global para una variable dependiente categérica.)

Aplicacion del modelo a otro archivo de datos

Unavez que se ha determinado que el modelo es razonablemente bueno, se puede aplicar dicho
model 0 a otros archivos de datos que contengan variables de edad, ingresos y estudios similaresy
generar una variable nueva que represente €l precio de compra de vehiculos pronosticado para
cada caso del archivo. A menudo, se hace referencia a este proceso como puntuacion.

En el momento de generar el modelo, se especifico que las “reglas’ parala asignacion de
valores alos casos se guardaran en un archivo de texto, con el formato de sintaxis de comandos. A
continuacion, se utilizarén los comandos almacenados en dicho archivo para generar puntuaciones
en otro archivo de datos.

» Abrael archivo tree_score _car.sav. S desea obtener mas informacion, consulte el tema Archivos
muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Decision Trees 19.

» A continuacion, en los mends, dlija:
Archivo > Nuevo > Sintaxis
» En laventana de sintaxis de comandos, escriba:

INSERT FILE=
'/temp/car_scores.sps'.
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Si utilizé otro nombre de archivo o ubicacién, realice las oportunas modificaciones.

Figura 5-7
Ventana de sintaxis con el comando INSERT para ejecutar un archivo de comandos
'!!J‘Sintaxiﬂ - Editor de sintaxis g@

Archivo  Edtar  “er Datoz  Transformar  Analizar  Graficos  Utlidades  Ejecutar  Complementos  Wentana  Avyuda

INSERT FILE= ‘ftermpicar_scores. sps’

SPSS El procesador ests listo In1 Cal 37

El comando INSERT € ecutaralos comandos almacenados en el archivo especificado, que es el
archivo de “reglas’ generado durante la creacién del modelo.

» Enlos menUs de la ventana de sintaxis de comandos, seleccione;
Ejecutar > Todo
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Figura 5-8
Valores pronosticados anadidos al archivo de datos
tree_car.sav - Editor de datos [_ (O] x]
Archive  Edicidh Wer Datos  Transformar  Analizar  Gréficos  Utlidades  Wentana 2
Z|=|S| B] o] =|k] @l FHe BlEE 39
|1 - coche |3?,2
cating educ e _civil nod 001 pre_ 001 \rarg
1 4,00 3 1 13,0000 89 1702
2 2,00 3 0 25,0000 18,2330
3 1,00 4 0 22,0000 10,2231
4 200 4 1 24 0000 17 1280
5 4,00 3 0 13,0000 59 1702
53 3,00 3 0 59,0000 29783
7 2,00 3 1 23,0000 15,5832
g 1,00 4 1 22,0000 10,2231
9 200 3 1 25 0000 18,2320
10 4,00 2 0 27 0000 B1,0758 -|
4| » [\ vista de datos A vista de variahles / 1= 1 ]
|EI procesador estd preparada j:

Este proceso afiade dos nuevas variables a archivo de datos:
m nod 001 contiene & nimero del nodo terminal pronosticado por el modelo para cada caso.
m pre 001 contiene el valor pronosticado para €l precio de compra de vehicul os para cada caso.

Como hemos solicitado reglas para la asignacion de valores para nodos terminales, el niUmero de
valores pronosticados posibles sera € mismo que el nimero de nodos terminales, que en este caso
es de 15. Por giemplo, cada caso con un nimero de nodo pronosticado de 10 tendrd el mismo
precio de compra de vehiculos pronosticado: 30.56. Este es, y no por casualidad, € valor dela
media indicado para el nodo terminal 10 en el modelo original.

Aungue normalmente el modelo se aplica a datos para |los que no se conoce €l valor de la
variable dependiente, en este ejemplo, € archivo de datos al que se aplica el modelo contiene
realmente dicha informacién; por |o que se pueden comparar las predicciones del modelo con los
valores reales.

Elija en los menUs:
Analizar > Correlaciones > Bivariadas...
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» Seleccione Precio del vehiculo principal y pre_001.

Figura 5-9
Cuadro de didlogo Correlaciones bivariadas

ﬁ Correlaciones bivariadas

“ariables: .
= Opciones...
gﬁ Edad en afios [Edad] f Precio del coche pringi...

d:l Categoria de ingresos ... f pre_001 Bootstrap...

d:l Mivel de educacian [ed]

& Estado civil [2civil]
& nad_001

Coeficientes de correlacion

[ Pearson [T Tau-b de Kendal [] Spearman

Prueba de significacion

@ Bilstersl © Unilateral

Iqﬂ Marcar las correlaciones significativas

[ acentar I[ Pegar ][Ees‘tablecer][ Cancelar ][ Ayl ]

» Pulse en Aceptar para gjecutar € procedimiento.

Figura 5-10
Correlacion entre el precio de los vehiculos real y el precio pronosticado
Frecio del
vehiculo
principal pre_001
Precio del Correlacion de Pearson 1 823+
wehiculo principal Sig. (hilateral) oo
] 310 310
pre_001 Correlacion de Pearson 23 1
Sig. thilateral) .oon
] 3110 310

= La correlacidn es significativa al nivel 0,01 (hilateral).

Lacorrelacién de 0,92 indica una correlacidn positiva muy ata entre € precio de los vehiculos
real y €l precio pronosticado, lo que indica que € modelo funciona correctamente.

Resumen

Se puede utilizar el procedimiento Arbol de decision para crear modelos que después se pueden
aplicar a otros archivos de datos para pronosticar resultados. El archivo de datos de destino debera
contener variables con los mismos nombres que las variables independientes incluidas en €
model o final, medidas con lamismamétricay con los mismos val ores definidos como perdidos por
el usuario (si hubiera). No obstante, no serd necesario que en € archivo de datos de destino estén
presentes ni la variable dependiente ni las variables independientes excluidas del modelo final.






Capitulo

Valores perdidos en modelos de arbol

L os diferentes métodos de crecimiento tratan |os valores perdidos para variables (predictoras)
independientes de distintas maneras:

m  CHAID y CHAID exhaustivo tratan los valores perdidos del sistema o definidos como perdidos
por €l usuario para cada variable independiente como una Unica categoria. En el caso de
variables independientes ordinales y de escala, se podrafundir dicha categoria a continuacion
con otras categorias de |a variable independiente, dependiendo de los criterios de crecimiento.

m CRT y QUEST pueden utilizar sustitutos para variables (predictoras) independientes. Paralos
casos en que e valor de esa variable falte, se utilizarén otras variables independientes con
asociaciones muy cercanas alavariable original paralaclasificacion. A estas variables
predictoras aternativas se les denomina sustitutos.

Este gjemplo muestra la diferencia entre CHAID y CRT cuando hay valores perdidos para
variables independientes utilizadas en el modelo.

Para este gjemplo, utilizaremos €l archivo de datos tree_missing_data.sav. Si desea obtener
mas informacién, consulte el tema Archivos muestrales en el apéndice A en IBM SPSS Decision
Trees 19.

Nota: en €l caso de variables independientes nominales y de variables dependientes nominales, se
puede elegir tratar |os valores definidos como perdidos por el usuario como valores vélidos, en
cuyo caso dichos valores se trataran como cualquier otro valor no perdido. Si desea obtener mas
informacidn, consulte el tema Valores perdidos en €l capitulo 1 €l p. 22.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 94
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Valores perdidos con CHAID

Figura 6-1
Datos de crédito con valores perdidos

B *tree_missing_data_sav [Conjunto_de_datos2] - Editor de datos E]@

Archivo Edicion er Datoz  Transformar Analizar  Graficos  Ulidades  Complementos Wentana  Ayuda

CHE B 0 5k A Ad E0E 309

|1 : rango_credito |D |Visible: G de & variables
rango_credito Edad | Ingresos | Tarjetas_credito | Educ:
1 0 36,22 200 . L
2 00 2198 200 . B
3 0,00 2917 . 200
4 0,00 3275 . 2,00
5 000 36,77 200 .
B 000 39,32 200 200
7 000 3,70 200 2,00
g 0,00 34,72 . 200
9 0,00 3153 100 2,00
10 000 2478 200 .
11 000 2276 . 200 -
q] i [ [v] |

Vista de datos | “ista de variables
[ | Blprocesador estélista| | | ||

De lamisma manera que en e gjemplo del riesgo de crédito (para obtener mas informacion,
consulte el capitulo 4), en este gjemplo se intentara generar un modelo para clasificar los riesgos
de crédito positivos y negativos. La principal diferencia es que este archivo de datos contiene
valores perdidos para algunas variables independientes utilizadas en €l modelo.

» Paragjecutar un andisis de Arbol de decisiones, elija en los mens:
Analizar > Clasificar > Arbol...
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Figura 6-2 ;
Cuadro de diglogo Arbol de decision

@ﬂrbul de decisiones

“ariables: Wariahle dependiente:
|£-3 “aloracion del crédito [, | —

[ Categarias... ]

Wariables independientes: Guardar ...

& Edad [Edad] G
d:l Mivel de ingresos [Ingr...

&) Mimero de tarjetas de ...
& Educacidn [Edusacisn]

& Créditos de coche [Cré...

[T] Pritmera vatiable forzosa

Wariahle de influsncia:

Métada de crecimiento:
|cHap -]

Pulse con el botdn derecho
para cambiar el nivel de
medlidla en la lista Yariables

[Aceptar][ Pegar ][Eesiablecer][ Cancelar ][ Ay ]

Seleccione Valoracién de crédito como la variable dependiente.

Seleccione todas las demés variables como variables independientes. (El procedimiento excluira
de forma automética cualquier variable cuya contribucién al modelo final no sea significativa.)

Para el método de crecimiento, seleccione CHAID.

Para este gjemplo, deseamos que el arbol sealo més sencillo posible, asi que limitaremos €l
crecimiento del arbol elevando el nimero de casos minimo para nodos parentalesy filiales.

En € cuadro de didlogo principal Arbol de decision, pulse en Criterios.
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Figura 6-3
Cuadro de didlogo Criterios, pestana Limites de crecimiento

Eﬂ Arbol de decisiones: Criterios

Limites de crecimiento | cHAID | Intervalos

it profundicad del rbol MOmera de casos minima

@ U Moda parertal: 400

El maximo nimero de niveles es 3
para CHAID, 5 para CRT v QUEST. Moo filial: 200

(@ Personalizado

le ntlnuarl[ Cancelar ][ Ayuda ]

» En € grupo NUumero de casos minimo, escriba 400 para Nodo parental y 200 para Nodo filial.

» Pulse en Continuar y, a continuacion, pulse en Aceptar para ejecutar € procedimiento.

Resultados de CHAID

Figura 6-4
Arbol CHAID con valores de variables independientes perdidos

“aloracion del crédito

Modo 0
Categoria % n
r====s = bl 41.4 1020
|| Mak B Bueno 526 1444
: = Buenn J| Tetal 1000 2464
=
Mivel de ingresos
Adj. P-walue=0.000, Chi-square=4a3.
474, df=2
<= Bajo (Bajo, Media] > Wdio; <missing>
Nodo 1 Nodo 2 Nodo 3
Categoria % n Categoria % n Categoria % n
= fvialo 1.0 366 = hialo 420 476 = hialo 0.3 178
= Bueno 190 26 B Bueno 52.0 652 = Bueno 9.7 o0
Total 122 482 Tatal 46.0 1134 Total 356 8ve
| cl | [
Edad Mimero de tafetas de crédito
Adj. P-value=0.000, Chi-square=181. Adj. P-value=0.000, Chi-square=5§.
676, df=3 204, df=2
= 2|5.?4 (‘25.?4.|3U.54] (‘30.54.|41 2] > 41|.31 o |més Menosl de & <mis|sing>
Nodo 4 Nodo & Nodo & Nodo 7 Nodo & Nodo 9 Nodo 10
Categora n Categorda % n Cateqoria % n Categoria % n Categeria % n Categoria % n Categoria % n
" halo 47 174 = hlo 527 116 = hilo 30 152 = hilo 153 22 " hlo 346 128 = hlo 51 1 = hialo 123 24
= Bueno 2532 84 = Bueno 473 104 B Bugno 67.1 312 = Bueno 847 183 B Bueno G54 242 = Bueno 940 202  Bueno 6.7 258
Total 948 133 Total 89 210 Total 12.0 465 Total a8 216 Total 150 370 Total a7 114 Total 1.0 04

Para el nodo 3, € valor de nivel de ingresos aparece como >Medio;<perdido>. Esto significa que
el nodo contiene casos en la categoria de ingresos altos ademas de todos |os casos con valores
perdidos para nivel de ingresos.
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El nodo terminal 10 contiene casos con valores perdidos para niimero de tarjetas de crédito. Si
estainteresado en identificar riesgos de crédito positivos, éste esen realidad €l segundo mejor nodo
terminal, lo que puede ser problemético si se desea utilizar este modelo para pronosticar riesgos
de crédito positivos. Probablemente, no es o mas deseable generar un modelo que pronostica
una valoracién de crédito positiva sencillamente porque no se tiene ninguna informacion sobre
€l nimero de tarjetas de crédito que tienen los casos y, ademas, es posible que alguno de dichos
casos tengan informacion perdida sobre los niveles de ingresos.

Figura 6-5
Tablas de riesgos y de clasificacion para el modelo CHAID
Riesgo

Desviacian

Estirnacidn Error
244 009

Método de crecimiento: CHAID

WVariahle dependiente: Valoracion del crédito

Clasificacion
Pronosticado
Forcentaje
Ohservada Mala Bueno carrecta
Ml alo Gak 364 64, 3%
Buenn 2449 11945 82,8%
Forcentaje olabal 36,7% 63,3% 75,1%

Método de crecimiento: CHAID
Yariable dependiente: Valoracion del crédito

Las tablas de riesgos y de clasificacion indican que € modelo CHAID clasifica correctamente
cercadel 75% de los casos. No es un mal porcentaje, pero tampoco es fantastico. Ademas,
tenemos razones para sospechar que la tasa de clasificacion correcta paralos casos con valoracion
de crédito positiva sea excesivamente optimista, ya que se basa en parte en el supuesto de que la
falta de informacion sobre dos variabl es independientes (nivel de ingresosy nimero de tarjetas de
crédito) es unaindicacion de una valoracion de crédito positiva.

Valores perdidos con CRT

A continuacién probaremos |os mismos andlisis basicos, excepto que en esta ocasion utilizaremos
CRT como método de crecimiento.

En el cuadro de didlogo principal Arbol de decision, parael método de crecimiento, seleccione
CRT.

Pulse en Criterios.

Aseglrese de que €l nimero de casos minimo sigue establecido en 400 paralos nodos parentalesy
en 200 para los nodos filiales.

Pulse en la pestafia Sustitutos.

Nota: la pestafia Sustitutos no sera visible a menos que haya seleccionado CRT 0 QUEST como
método de crecimiento.
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Figura 6-6
Cuadro de diglogo Criterios, pestana Sustitutos

ﬁ Arbol de decisiones: Criterios

Limite= de crecimiento | QUEST | Poda del rhal | Sustitutos

Ml&ima namero de sustitutos
@ Automatico (Uno menos gue el nimero de varisbles independientes)

©) Personalizac:

Loz sustitutos se utilizan para clasificar los casos gue tienen valores
perdidos en las variables independientes usadaz en un arbol, Expecifique
el maximo numero de sustitutos para los célculos en cada division.

[Cancelar ][ Ayuicla ]

Para cada una de las divisiones de los nodos de las variables independientes, €l gjuste Automatico
considerara todas las demés variables independientes del modelo como posibles sustitutos. Como
en este gemplo no hay muchas variables independientes, el ajuste Automatico es adecuado.

» Pulse en Continuar.

» En el cuadro de didogo Arbol de decision, pulse en Resultados.
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Figura 6-7
Cuadro de didlogo Resultados, pestana Estadisticos
E Arbol de decisiones: Resultados ﬁ
irhol | Estadisticos  Gréficos | Regls|
—Maodela —Comportathisnta del nodo
[+ Resumen Bl Fezumen
E Riesgo E Faor categoris okbjetivo

[+ Tabla de clasificacién

|:| Valores de costes, probabilidades previas,
puntuaciones v beneficios

Filzs: Modos de terminal ™

Incrementa del percentil |4 ey -

—ariables independientes

[ Importancis en &l modelo [ hostrar estadisticos acumulados

¥ Sustitutos por divizion

» Pulse en la pestafia Estadisticos.

» Seleccione Sustitutos por division.

» Pulse en Continuar y, a continuacion, pulse en Aceptar para € ecutar el procedimiento.
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Resultados de CRT

Figura 6-8
Arbol CRT con valores de variables independientes perdidos

Waloracion del crédito
Noda O

_Categoria % n
r——--= B halo 41.4 1020
| B Afzio B Bueno 58.6 1444

: B Buero | Tatal 100.0 2464

_____ H =

Mimero de tarjetas de crédito

5 0|més ru'Ienols de §
Modao 1 Modo 2
Categaria % n Categoria % n
W halo 551 a0y W hdalo 128 113
B Bueno 440 T B Bueno 26.2 705
Total G6.8 1645 Total I3z 818
Mivel delingresos
. .
<= ru'iedlo = ru'IIedlo
Modo 2 Modo 4
Categona % n Categona % n
W nalo Go.6 832 W hala 167 TS5
W Bueno 304 364 W Bueno 833 375
Total 43.5 1196 Total 182 440
=]
Edad
|
[ 1
&= 3|3_13 = 33.18
Nodo & Nodo &
Categona % n Categona % n
B hala 821 831 B hala 514 281
W Bueno 179 127 W Buena 486 237
Total 287 TOS Total 195 488
=]
Mivel de ingresos
[
a= ?ajo = Bajo
Nodo 7 MNodo 8
Categoria % n Categoria % n
W Malo 944 234 W Malo Tad4 347
B Bueno 56 14 B Bueno 246 113
Tuotal 101 248 Tuotal 18.7 460

A primeravista ya se observa que este arbol no se parece mucho a arbol CHAID. De por si,

este hecho no tiene necesariamente que ser significativo. En un modelo de arbol CRT, todas las
divisiones son binarias; es decir, cada nodo parental se divide Unicamente en dos nodosfiliales. En
un modelo CHAID, los nodos parental es se pueden dividir en muchos nodos filiales. Por lo tanto,
los arboles tienen un aspecto distinto aunque ambos representen el mismo modelo subyacente.

Sin embargo, existen varias diferencias importantes:

m Lavariable (predictora) independiente méas importante del modelo CRT es nimero de tarjetas
de crédito, mientras que en & modelo CHAID, d predictor més importante era nivel de
ingresos.

m Paralos casos con menos de cinco tarjetas de crédito, nimero de tarjetas de crédito es el Ginico
predictor significativo de la valoracion de crédito y el nodo 2 es un nodo terminal.
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m |gual que con & modelo CHAID, nivel deingresosy edad también estan incluidas en €l
model o, aunque nivel de ingresos es ahora el segundo predictor en lugar del primero.

m  No hay nodos que contengan una categoria <perdido>, porque CRT utiliza en el modelo
predictores sustitutos en vez de valores perdidos.
Figura 6-9
Tablas de riesgos y de clasificacion para el modelo CRT
Riesgo

Desviacidn
Estimacian Error
234 08
Método de crecimienta: CRT
Yariable dependiente: Valoracidn del crédito

Clasificacion
Pronosticado
Faorcentaje
Ohservado Walo Bueno corracto
Malo 832 188 81,6%
Bueno 364 1080 T4.8%
Forcentaje olobal 48 5% A1,5% 77 B%

Método de crecimiento: CRT
Yariahle dependiente; Valoracion del crédito

m Lastablasderiesgosy de clasificacién muestran unatasa de clasificacion correcta de casi
un 78%, un ligero aumento frente a modelo CHAID (75%).

m Latasade clasificacion correcta paralos casos con valoracion de crédito negativa es mucho
mayor parael modelo CRT: 81,6% frente a solo un 64,3% del modelo CHAID.

m  Sin embargo, latasa de clasificacion correcta para los casos con valoracion de crédito positiva
ha descendido del 82,8% del modelo CHAID a 74,8% del modelo CRT.

Sustitutos

Las diferencias entre los modelos CHAID y CRT se deben, en parte, ala utilizacion de sustitutos
en el modelo CRT. Latabla de sustitutos indica como se utilizaron los sustitutos en e modelo.

Figura 6-10
Tabla Sustitutos
Modo principal  Variahle independiente Mejora Association
1] Primaria Mdmero de tarjetas de
crédito .80
Surrogate  Créditos de coche 052 43
Edad 001 04
1 Primario Mivel de ingresos 071
Surrogate Edad 001 o4
3 Primarin Edad o022
g Primaria Mivel de ingresos 06
Surrogate Edad 3,93E-005 04

Growing Method: CRT
Dependent Wariahle: Valoracion del crédito

m  En €l nodo raiz (nodo 0), lamejor variable (predictora) independiente es nimero de tarjetas
de crédito.
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m En todos |os casos con valores perdidos para nimero de tarjetas de crédito, se utiliza
préstamos para coches como el predictor sustituto, ya que esta variable tiene una asociacion
bastante alta (0,643) con nimero de tarjetas de crédito.

m S un caso también tiene un valor perdido para préstamos para coches, entonces se utiliza
edad como el sustituto (aungue tenga un valor de asociaci6n bastante bajo de s6lo 0,004).

m  También se utiliza edad como sustituto para nivel deingresosen losnodos1y 5.

Resumen

L os distintos métodos de crecimiento tratan |os datos perdidos de diferentes maneras. Si los datos
gue se han utilizado para crear el modelo contienen muchos valores perdidos (0 s se desea aplicar
un modelo a otros archivos de datos que contienen muchos valores perdidos), debe evaluar €l
efecto de los valores perdidos en los distintos modelos. Si desea utilizar sustitutos en € modelo
para compensar €l impacto los valores perdidos, utilice los métodos CRT o QUEST.
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Archivos muestrales

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

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

Descripciones

A continuacion, se describen brevemente |os archivos muestrales usados en varios gjemplos
gue aparecen alo largo de la documentacion.

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

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

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

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

aflatoxin20.sav. Este archivo de datos contiene |as medidas de aflatoxina de cada una de las 16
muestras de los rendimientos 4 y 8 procedentes del archivo de datos aflatoxin.sav.

anorectic.sav.Mientras trabgjaban en una sintomatol ogia estandarizada del comportamiento
anoréxico/bulimico, losinvestigadores realizaron un estudio de 55 adol escentes con trastornos
de la alimentacién conocidos. Cada paciente fue examinado cuatro veces durante cuatro
anos, lo que representa un total de 220 observaciones. En cada observacion, se puntud alos

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 104
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pacientes por cada uno de los 16 sintomas. Faltan las puntuaciones de los sintomas para el
paciente 71 en €l tiempo 2, el paciente 76 en el tiempo 2 y e paciente 47 en e tiempo 3,
lo que nos deja 217 observaciones vélidas.

autoaccidents.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un analista de seguros
para elaborar un modelo del niimero de accidentes de automaévil por conductor teniendo en
cuentalaedad y el género del conductor. Cada caso representa un conductor diferente y
registra el sexo, laedad en afiosy € nimero de accidentes de automévil del conductor en los
ultimos cinco afios.

band.sav Este archivo de datos contiene las cifras de ventas semanal es hipotéticas de CD de
musica de una banda. También seincluyen datos paratres variables predictoras posibles.

bankloan.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un banco parareducir la
tasa de moras de créditos. El archivo contiene informacién financieray demogréfica de
850 clientes anteriores y posibles clientes. Los primeros 700 casos son clientes alos que
anteriormente se les ha concedido un préstamo. Al menos 150 casos son posibles clientes
cuyos riesgos de crédito € banco necesita clasificar como positivos o negativos.

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

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

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

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

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

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

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

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

car_insurance_claims.sav. Un conjunto de datos presentados y analizados en otro lugar estudia
las reclamaciones por dafios en vehiculos. La cantidad de reclamaciones media se puede
modelar como si tuviera una distribucion Gamma, mediante una funcién de enlace inversa
para relacionar la media de la variable dependiente con una combinacién lineal de la edad

del asegurado, €l tipo de vehiculo y la antigliedad del vehiculo. El nimero de reclamaciones
presentadas se puede utilizar como una ponderacion de escalamiento.
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car_sales.sav. Este archivo de datos contiene estimaciones de ventas, precios de listay
especificaciones fisicas hipotéticas de varias marcas y modelos de vehiculos. Los precios de
listay las especificaciones fisicas se han obtenido de edmunds.comy de sitios de fabricantes.

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

carpet.sav En un jemplo muy conocido , una compafiia interesada en sacar a mercado

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

carpet_prefs.sav Este archivo de datos se basa en e mismo g emplo que el descrito para
carpet.sav, pero contiene las clasificaciones reales recogidas de cada uno de los 10
consumidores. Se pidié alos consumidores que clasificaran los 22 perfiles de los productos
empezando por e menos preferido. Las variables desde PREF1 hasta PREF22 contienen los
ID de los perfiles asociados, como se definen en carpet_plan.sav.

catalog.savEste archivo de datos contiene cifras de ventas mensual es hipotéticas de tres
productos vendidos por una compafiia de venta por catdlogo. También se incluyen datos
para cinco variables predictoras posibles.

catalog_seasfac.savEste archivo de datos esigual que catalog.sav, con la excepcion de
gue incluye un conjunto de factores estacionales calculados a partir del procedimiento
Descomposicién estacional junto con las variables de fecha que o acompafian.

cellular.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de una compafiia de telefonia
movil parareducir € abandono de clientes. Las puntuaciones de propension a abandono de
clientes se aplican alas cuentas, oscilando de 0 a 100. Las cuentas con una puntuacién de 50
0 superior pueden estar buscando otros proveedores.

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

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

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

coffee.sav. Este archivo de datos pertenece a las iméagenes percibidas de seis marcas de
café helado . Para cada uno de los 23 atributos de imagen de café helado, los encuestados
seleccionaron todas las marcas que quedaban descritas por € atributo. Las seis marcas se
denotan AA, BB, CC, DD, EE y FF para mantener la confidencialidad.
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contacts.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre las listas de contactos de un grupo de
representantes de ventas de ordenadores de empresa. Cada uno de los contactos esta
categorizado por € departamento de la compariia en el que trabajay su categoriaen la
compafiia. Ademas, también se registran los importes de la Gltima ventarealizada, € tiempo
transcurrido desde la Ultima ventay € tamafio de la compariia del contacto.

creditpromo.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de unos almacenes

para evaluar la ficacia de una promocion de tarjetas de crédito reciente. Para este fin, se
seleccionaron aleatoriamente 500 titulares. La mitad recibieron un anuncio promocionando
unatasa de interés reducida sobre |as ventas realizadas en |os siguientes tres meses. Laotra
mitad recibié un anuncio estacional estandar.

customer_dbase.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de una compafiia para
usar lainformacién de su almacén de datos para realizar ofertas especiales alos clientes
con més probabilidades de responder. Se selecciond un subconjunto de la base de clientes
aleatoriamente a quienes se ofrrecieron las ofertas especiales y sus respuestas se registraron.

customer_information.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene lainformacion de correo
del cliente, como €l nombrey la direccién.

customer_subset.sav. Un subconjunto de 80 casos de customer_dbase.sav.

customers_model.sav. Este archivo contiene datos hipotéticos sobre los individuos alos que
vadirigida una campafia de marketing. Estos datos incluyen informacién demogréfica, un
resumen del historial de comprasy si cada individuo respondi6 a la campafia. Cada caso
representa un individuo diferente.

customers_new.sav. Este archivo contiene datos hipotéticos sobre los individuos que son
candidatos potenciales para una campafia de marketing. Estos datos incluyen informacion
demograficay un resumen del historial de compras de cadaindividuo. Cada caso representa
un individuo diferente.

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

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

demo.sav. Archivos de datos hipotéticos sobre una base de datos de clientes adquirida con
el fin de enviar por correo ofertas mensuales. Seregistras € cliente respondio ala oferta,
junto con informacion demogréfica diversa.

demo_cs_1.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre € primer paso de las iniciativas de
una compariia para recopilar una base de datos de informacién de encuestas. Cada caso
corresponde a una ciudad diferente, y se registra la identificacién de la ciudad, la regién,
laprovinciay €l distrito.

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

una compariia para recopilar una base de datos de informacién de encuestas. Cada caso
corresponde a una unidad familiar diferente de las ciudades seleccionadas en €l primer paso, y
seregistralaidentificacion de la unidad, la subdivisién, la ciudad, €l distrito, laprovinciay la
region. También seincluye lainformacion de muestreo de las primeras dos etapas del disefio.
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demo_cs.sav.Archivo de datos hipotéticos que contiene informacion de encuestas recopilada
mediante un disefio de muestreo complejo. Cada caso corresponde a una unidad familiar
distinta, y se recopilainformacién demogréficay de muestreo diversa.

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

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

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

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

grocery_1month.sav. Este archivo de datos hipotéticos es el archivo de datos
grocery_coupons.sav con las compras semanales “acumuladas’ para que cada caso
corresponda a un cliente diferente. Algunas de las variables que cambiaban semana mente
desaparecen de los resultados, y la cantidad gastada registrada se convierte ahora en lasuma
de | as cantidades gastadas durante las cuatro semanas del estudio.

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

guttman.sav.Bell presenté unatabla parailustrar posibles grupos sociales. Guttman utiliz6
parte de esta tabla, en la que se cruzaron cinco variables que describian elementos como la
interaccion social, sentimientos de pertenencia a un grupo, proximidad fisica de los miembros
y grado de formalizacidn de larelacion con siete grupos social es tedricos, incluidos multitudes
(por gjemplo, las personas que acuden a un partido de futbol), espectadores (por jemplo, las
personas que acuden a un teatro o de una conferencia), publicos (por ejemplo, los lectores de
periédicos o los espectadores de televisién), muchedumbres (como una multitud pero con una
interaccion mucho mas intensa), grupos primarios (intimos), grupos secundarios (voluntarios)
y lacomunidad moderna (confederacion débil que resulta de la proximidad cercanafisicay de
la necesidad de servicios especializados).

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

hivassay.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un laboratorio farmacéutico
paradesarrollar un ensayo rapido para detectar lainfeccidn por VIH. Losresultados del ensayo
son ocho tonos de rojo con diferentes intensidades, donde |os tonos més oscuros indican una
mayor probabilidad de infeccidn. Sellevd acabo una prueba de laboratorio de 2.000 muestras
de sangre, de las cuales una mitad estaba infectada con el VIH y la otra estaba limpia
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hourlywagedata.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre |os salarios por horas de enfermeras
de puestos de oficinay hospitales y con niveles distintos de experiencia.

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

insure.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre una compafiia de seguros que estudia los
factores de riesgo que indican si un cliente tendré que hacer una reclamacion alo largo de un
contrato de seguro de vida de 10 afios. Cada caso del archivo de datos representa un par de
contratos (de los que uno registré unareclamacién y e otro no), agrupados por edad y sexo.

judges.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las puntuaciones concedidas por jueces
cualificados (y un aficionado) a 300 actuaciones gimnésticas. Cada fila representa una
actuacion diferente; 1os jueces vieron las mismas actuaciones.

kinship_dat.sav. Rosenberg y Kim comenzaron a analizar 15 términos de parentesco [tia,
hermano, primos, hija, padre, nieta, abuelo, abuela, nieto, madre, sobrino, sobrina, hermana,
hijo, tio]. Le pidieron a cuatro grupos de estudiantes universitarios (dos masculinos y dos
femeninos) que ordenaran estos grupos segun las similitudes. A dos grupos (uno masculino y
otro femenino) se les pidid que realizaran la ordenacion dos veces, pero que la segunda
ordenacion la hicieran segun criterios distintos alos de la primera. Asi, se obtuvo un total

de seis “fuentes’. Cada fuente se corresponde con una matriz de proximidades de 15 x 15
cuyas casillas son iguales a nimero de personas de una fuente menos el nimero de veces que
se particionaron los objetos en esa fuente.

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

kinship_var.sav. Este archivo de datos contiene variables independientes sexo, gener(acion), y
grado (de separacidn) que se pueden usar parainterpretar las dimensiones de una solucion
parakinship_dat.sav. Concretamente, se pueden usar pararestringir € espacio de la solucion
a una combinacion lineal de estas variables.

marketvalues.sav. Archivo de datos sobre |as ventas de casas en una nueva urbanizacién de
Algonquin, I1l., durante los afios 1999 y 2000. L os datos de estas ventas son publicos.

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

la poblacién civil de Estados Unidos. Las encuestas se realizaron en persona a una
muestra representativa de las unidades familiares del pais. Se recogi6 tanto lainformacion
demografica como las observaciones acerca del estado y los habitos de salud de los
integrantes de cada unidad familiar. Este archivo de datos contiene un subconjunto de
informacion de la encuesta de 2000. National Center for Health Statistics. National
Headlth Interview Survey, 2000. Archivo de datos y documentacion de uso publico.

ftp: //ftp.cdc.gov/pub/Health Satisticss NCHS Datasets/NHIS2000/. Fecha de acceso: 2003.

ozono.sav. Los datos incluyen 330 observaciones de seis variables meteorol gicas para
pronosticar la concentracion de ozono a partir del resto de variables. Los investigadores
anteriores, han encontrado que no hay linealidad entre estas variables, o que dificulta los
métodos de regresion tipica
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pain_medication.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene los resultados de una prueba
clinica sobre medicacién antiinflamatoria para tratar €l dolor artritico cronico. Resultade
particular interés el tiempo que tarda el farmaco en hacer efecto y c6mo se compara con
una medicacion existente.

patient_los.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene l0s registros de tratamiento de
pacientes que fueron admitidos en el hospital ante la posibilidad de sufrir un infarto de
miocardio (IM o “ataque a corazén”). Cada caso corresponde a un paciente distinto y registra
diversas variables relacionadas con su estancia hospitalaria.

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

polishing.sav. Archivo de datos “Nambeware Polishing Times’ (Tiempo de pulido de metal)
de la biblioteca de datos e historiales. Contiene datos sobre las iniciativas de un fabricante
de cuberterias de metal (Nambe Mills, Santa Fe, N. M.) para planificar su programa de
produccién. Cada caso representa un articulo distinto de lalinea de productos. Seregistra el
diametro, el tiempo de pulido, €l precioy €l tipo de producto de cada articulo.

poll_cs.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de |os encuestadores para
determinar €l nivel de apoyo publico aunaley antes de una asamblea legislativa. Los casos
corresponden a votantes registrados. Cada caso registra el condado, la poblaciény €
vecindario en € que vive e votante.

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

property_assess.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre |as iniciativas de un asesor del
condado para mantener actualizada la evaluacion de los valores de las propiedades utilizando
recursos limitados. Los casos corresponden a las propiedades vendidas en el condado €

ano anterior. Cada caso del archivo de datos registra la poblacién en que se encuentrala
propiedad, € Ultimo asesor que visitd la propiedad, € tiempo transcurrido desde la Ultima
evaluacion, lavaloracion realizada en ese momento y el valor de venta de la propiedad.

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

property_assess_cs_sample.savEste archivo de datos hipotéticos contiene una muestra de las
propiedades recogidas en property_assess cs.sav. Lamuestra se tomé en funcién del disefio
especificado en el archivo de plan property_assess.csplan, y este archivo de datos registra
las probabilidades de inclusién y las ponderaciones muestrales. La variable adicional Valor
actual serecopil¢y afiadié al archivo de datos después de tomar la muestra.
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recidivism.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de una agencia de orden
publico para comprender los indices de reincidencia en su érea de jurisdiccién. Cada caso
corresponde a un infractor anterior y registra su informacion demogréfica, algunos detalles de
su primer delitoy, a continuacion, €l tiempo transcurrido desde su segundo arresto, si ocurrié
en los dos afios posteriores al primer arresto.

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

rfm_transactions.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene datos de transacciones de
compra, incluidalafecha de compra, los articulos adquiridos y € importe de cada transaccién.

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

satisf.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre una encuesta de satisfaccion |levada a cabo por
una empresa minorista en cuatro tiendas. Se encuest6 a 582 clientes en total y cada caso
representa las respuestas de un unico cliente.

screws.sav Este archivo de datos contiene informacion acerca de las caracteristicas de
tornillos, pernos, clavosy tacos .

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

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

site.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de una compafiia para seleccionar
sitios nuevos para sus negocios en expansion. Se ha contratado a dos consultores para evaluar
los sitios de forma independiente, quienes, ademas de un informe completo, han resumido
cada sitio como una posibilidad “buena’, “media’ o “baja’.

smokers.sav.Este archivo de datos es un resumen de la encuesta sobre toxicomania 1998
National Household Survey of Drug Abuse y es una muestra de probabilidad de unidades
familiares americanas. (http://dx.doi.org/10.3886/I CPSR02934) Asi, el primer paso de un
andlisis de este archivo de datos debe ser ponderar |os datos para reflgjar las tendencias

de poblacion.
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stroke_clean.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene € estado de una base de datos
meédica después de haberla limpiado mediante |os procedimientos de la opcién Preparacion
de datos.

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

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

stroke_valid.sav. Este archivo de datos hipotéticos contiene el estado de una base de datos
médica después de haber comprobado |os valores mediante € procedimiento Validar datos.
Sigue conteniendo casos potencial mente anémal os.

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

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

telco_extra.sav. Este archivo de datos essimilar a archivo de datostel co.sav, pero las variables
de meses con servicio y gasto de clientes transformadas | ogaritmicamente se han eliminado y
sustituido por variables de gasto del cliente transformadas logaritmicamente tipificadas.

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

testmarket.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre |os planes de una cadena de comida rapida
para afiadir un nuevo articulo a su mend. Hay tres camparias posibles para promocionar

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

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

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

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

tree_missing_data.sav Archivo de datos hipotéticos que contiene datos demogréficos y de
historial de créditos bancarios con un elevado nimero de valores perdidos.
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tree_score_car.sav. Archivo de datos hipotéticos que contiene datos demograficos y de precios
de compra de vehiculos.

tree_textdata.sav. Archivo de datos sencillos con dos variables disefiadas principal mente para
mostrar el estado por defecto de las variables antes de redlizar la asignacion de nivel de
mediday etiquetas de valor.

tv-survey.sav. Archivo de datos hipotéticos sobre una encuesta dirigida por un estudio de
TV que esta considerando la posibilidad de ampliar 1a emisién de un programa de éxito.
Se preguntd a 906 encuestados si verian € programa en distintas condiciones. Cadafila
representa un encuestado diferente; cada columna es una condicion diferente.

ulcer_recurrence.sav. Este archivo contiene informacién parcial de un estudio disefiado para
comparar la eficacia de dos tratamientos para prevenir la reaparicion de Ulceras. Constituye un
buen gjempl o de datos censurados por intervalosy se ha presentado y analizado en otro lugar .

ulcer_recurrence_recoded.sav. Este archivo reorganizalainformacion de ulcer_recurrence.sav
para permitir modelar |a probabilidad de eventos de cadaintervalo del estudio en lugar de solo
la probabilidad de eventos al final del estudio. Se ha presentado y analizado en otro lugar .

verd1985.sav. Archivo de datos sobre una encuesta. Se han registrado las respuestas de 15
sujetos a 8 variables. Se han dividido las variables de interés en tres grupos. El conjunto 1
incluye edad y ecivil, € conjunto 2 incluye mascota y noticia, mientras que el conjunto 3
incluye misica y vivir. Se escala mascota como nomina mdltiple y edad como ordinal; e
resto de variables se escalan como nomina simple.

virus.sav.Archivo de datos hipotéticos sobre las iniciativas de un proveedor de servicios de
Internet (ISP) para determinar |os efectos de un virus en sus redes. Se harealizado un
seguimiento (aproximado) del porcentaje de trafico de correos electronicos infectados en sus
redes alo largo del tiempo, desde el momento en que se descubre hasta que la amenaza se
contiene.

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

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