IBM SPSS - Arboles de decision 26

<||IH




Nota
Antes de utilizar esta informacién y el producto al que da soporte, lea la informacién del apartado [“Avisos” en la pagina|

Product Information

Esta edicién se aplica a la version 26, release 0, modificacién 0 de IBM SPSS Statistics y a todos los releases y
modificaciones posteriores hasta que se indique lo contrario en ediciones nuevas.



Contenido

Arbol de decision

1 Resultados.
Creacion de arboles de decision . .1
Seleccion de categorias . .4 Avisos .
Validacion . Lo .5 Marcas comerciales .
Criterios de crecimiento del arbol .5
Opciones . . . . . . . . . . . . . .9 indice .
Almacenamiento de informacién del modelo . . 12



iV IBM SPSS - Arboles de decisién 26



Arbol de decision

Se han incluido las caracteristicas de Arboles de decisién siguientes en SPSS Statistics Professional Edition
o la opcién Arbol de decision.

Creacion de arboles de decision

El procedimiento Arbol de decisién crea un modelo de clasificacién basado en arboles y clasifica casos en
grupos o pronostica valores de una variable (criterio) dependiente basada en valores de variables
independientes (predictores). El procedimiento proporciona herramientas de validaciéon para analisis de
clasificacién exploratorios y confirmatorios.

El procedimiento se puede utilizar para:
Segmentacién. Identifica las personas que pueden ser miembros de un grupo especifico.

Estratificacién. Asigna los casos a una categoria de entre varias, por ejemplo, grupos de alto riesgo, bajo
riesgo y riesgo intermedio.

Prediccion. Crea reglas y 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.

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

Identificacién de interaccién. Identifica las relaciones que pertenecen sélo a subgrupos especificos y las
especifica en un modelo paramétrico formal.

Fusién de categorias y discretizacion de variables continuas. Vuelve a codificar las variables continuas y
las categorias de los predictores del grupo, con una pérdida minima de informacién.

Ejemplo. Un banco desea categorizar a los solicitantes de créditos en funcién de si representan o no un
riesgo crediticio razonable. Basdndose 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 anélisis basado en arboles ofrece algunas caracteristicas atractivas:
* Permite identificar grupos homogéneos con alto o bajo riesgo.
* Facilita la creacion de reglas para realizar predicciones sobre casos individuales.

Consideraciones sobre los datos

Datos. Las variables dependientes e independientes pueden ser:

* Nominal. Una variable puede ser tratada como nominal cuando sus valores representan categorias que
no obedecen a una clasificacion intrinseca. Por ejemplo, el departamento de la compaiiia en el que
trabaja un empleado. Algunos ejemplos de variables nominales son: region, c6digo postal o confesion
religiosa.

* Ordinal. Una variable puede ser tratada como ordinal cuando sus valores representan categorias con
alguna clasificacién intrinseca. Por ejemplo, los niveles de satisfacciéon con un servicio, que abarquen
desde muy insatisfecho hasta muy satisfecho. Entre los ejemplos de variables ordinales se incluyen
escalas de actitud que representan el grado de satisfaccion o confianza y las puntuaciones de
evaluacién de las preferencias.
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* Escalas. Una variable puede tratarse como escala (continua) cuando sus valores representan categorias
ordenadas con una métrica con significado, por lo que son adecuadas las comparaciones de distancia
entre valores. Son ejemplos de variables de escala: la edad en afios y los ingresos en ddlares.

Ponderaciones de frecuencia Si se encuentra activada la ponderacién, las ponderaciones fraccionarias se
redondearan al niimero entero méas cercano; de esta manera, a los casos con un valor de ponderacién
menor que 0,5 se les asignard una ponderacion de 0 y, por consiguiente, se veran excluidos del analisis.

Supuestos. Este procedimiento supone que se ha asignado el nivel de medicién adecuado a todas las
variables del andlisis; ademads, algunas caracteristicas suponen que todos los valores de la variable
dependiente incluidos en el andlisis tienen etiquetas de valor definidas.

* Nivel de medicion. El nivel de medicién afecta a los tres calculos; por lo tanto, todas las variables
deben tener asignado el nivel de medicién adecuado. De forma predeterminada, se supone que las
variables numéricas son de escala y que las variables de cadena son nominales, lo cual podria no
reflejar con exactitud el verdadero nivel de medicién. Un icono junto a cada variable en la lista de
variables identifica el tipo de variable.

Puede cambiar de forma temporal el nivel de medicién de una variable; para ello, pulse con el botén
derecho del ratén en la variable en la lista de variables de origen y seleccione un nivel de medicién del
menu emergente.

* Etiquetas de valor. La interfaz 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 caracteristicas no estardn disponibles a menos que haya
como minimo dos valores no perdidos de la variable dependiente categdrica que tengan etiquetas de
valor. Si al menos dos valores no perdidos tienen etiquetas de valor definidas, todos los demaés casos
con otros valores que no tengan etiquetas de valor se excluirdn del andlisis.

Para obtener Arboles de decisiones
1. Seleccione en los ments:
Analizar > Clasificar > Arbol...

2. Seleccione una variable dependiente.

w

Seleccionar una o més variables independientes.

4. Seleccione un método de crecimiento.

Si lo desea, puede:
* Cambiar el nivel de medicién para cualquier variable de la lista de origen.

* Forzar que la primera variable en la lista de variables independientes en el modelo sea la primera
variable de segmentacién.

* 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 mads. Los valores de la variable de influencia
deben ser valores positivos.

¢ Validar el arbol.
* Personalizar los criterios de crecimiento del arbol.

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

* Guardar el modelo en formato XML (PMML).

Campos con un nivel de medicién desconocido
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La alerta del nivel de medicién se muestra cuando se desconoce el nivel de mediciéon para una o mas
variables (campos) en el conjunto de datos. Como el nivel de medicién afecta al calculo de los resultados
de este procedimiento, todas las variables deben tener un nivel de medicién definido.

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

Asignar manualmente
Lista todos los campos con un nivel de medicién desconocido. Puede asignar el nivel de
medicién a aquellos campos. También puede asignar nivel de medicién en el panel Lista de
variables del Editor de datos.

Puesto que el nivel de medicién es importante para este procedimiento, no puede ejecutar este
procedimiento hasta que todos los campos tengan un nivel de medicién definido.

Cambiar el nivel de medicion
1. En la lista de origen, pulse con el botén derecho del ratén en la variable.
2. Seleccione un nivel de medicién del ment emergente.

Esto modifica de forma temporal el nivel de medicién para su uso en el procedimiento Arbol de decision.
Métodos de crecimiento

Los métodos de crecimiento disponibles son:

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

CHAID exhaustivo
Una modificaciéon del CHAID que examina todas las divisiones posibles de cada predictor.

CRT  Arboles de clasificacién y regresién (Classification and Regression Trees). CRT divide los datos en
segmentos para que sean lo mas homogéneos que sea posible respecto a la 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
réapido y que evita el sesgo que presentan otros métodos al favorecer los predictores con muchas
categorias. Solo puede especificarse QUEST si la variable dependiente es nominal.

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

Tabla 1. Caracteristicas del método de crecimiento.

Caracteristica CHAID* CRT QUEST
Basado en chi-cuadrado** X

Variables (predictoras) independientes X X
sustitutas

Poda de arboles X X
Divisiéon de nodos multinivel X

Divisién de nodos binarios X X
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Tabla 1. Caracteristicas del método de crecimiento (continuacion).

Caracteristica CHAID* CRT QUEST
Variables de influencia X X

Probabilidades previas X X
Costes de clasificacion erronea X X X
Calculo rapido X X

*Incluye CHAID exhaustivo.

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

Seleccion de categorias

Para variables dependientes categdricas (nominales, ordinales), puede:
* Controlar qué categorias se incluiran en el anélisis.

* Identificar las categorias objetivo de interés.

Inclusién/exclusion de categorias

Puede limitar el andlisis a categorias especificas de la variable dependiente.
* Aquellos casos que tengan valores de la variable dependiente en la lista de exclusién no se incluirdn en
el andlisis.

* Para variables dependientes nominales, también puede incluir en el andlisis categorias perdidas del
usuario. (De forma predeterminada, las categorias perdidas del usuario se muestran en la lista de
exclusion.)

Categorias objetivo

Las categorias seleccionadas (marcadas) se trataran durante el andlisis como las categorias de interés
fundamental. Por ejemplo, si persigue identificar a las personas que es mas probable que causen mora en
un crédito, podria seleccionar como categoria objetivo la categoria "negativa" de valoracién del crédito.

* No hay ninguna categoria objetivo predeterminada. Si no se selecciona ninguna categoria, algunas
opciones de las reglas de clasificaciéon y algunos resultados relacionados con las ganancias no estaran

disponibles.
* Si hay varias categorias seleccionadas, se generaran gréficos y tablas de ganancias independientes para
cada una de las categorias objetivo.

* La designacién de una o mas categorias como categorias objetivo no tiene ningtin efecto sobre los
resultados de clasificacién errénea, modelo de arbol o estimacién del riesgo.

Categories

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

Para incluir/excluir categorias y seleccionar categorias objetivo

1. En el didlogo principal Arbol de decisiones, seleccione una variables dependiente categérica (nominal,
ordinal) con dos o més etiquetas de valor definidas.

2. Pulse Categorias.
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Validacion
La validaciéon permite evaluar la bondad de la estructura de arbol cuando se generaliza para una mayor

poblacién. Hay dos métodos de validacién disponibles: validacién cruzada y validacién por divisién
muestral.

Validacion cruzada

La validacién cruzada divide la muestra en un ntiimero de submuestras. A continuacién, se generan los
modelos de arbol, que no incluyen los datos de cada submuestra. El primer arbol se basa en todos los
casos excepto los correspondientes al primer pliegue de la muestra; el segundo arbol se basa en todos los
casos excepto los del segundo pliegue de la muestra y asi sucesivamente. Para cada arbol se calcula el
riesgo de clasificacién errénea aplicando el arbol a la submuestra que se excluy6 al generarse este.

Importante: La validacién cruzada no esta disponible para los métodos CRT y Quest cuando se ha
seleccionado

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

* La validacién cruzada genera un modelo de arbol tinico y final. La estimacién de riesgo mediante
validacién cruzada para el arbol final se calcula como promedio de los riesgos de todos los arboles.

Validaciéon por division muestral

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

* Puede especificar un tamarfio de la muestra de entrenamiento, expresado como un porcentaje del
tamarfio total de la muestra, o una variable que divida la muestra en muestras de entrenamiento y de
comprobacién.

¢ Si utiliza una variable para definir las muestras de entrenamiento y de comprobacién, los casos con un
valor igual a 1 para la variable se asignardn a la muestra de entrenamiento y todos los demads casos se
asignardn a la muestra de comprobacién. Dicha variable no puede ser ni la variable dependiente, ni la
de ponderacion, ni la de influencia ni una variable independiente forzada.

* Los resultados se pueden mostrar tanto para la muestra de entrenamiento como para la de
comprobacién, o s6lo para esta tltima.

* La validacién 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 tamafio, pueden generarse modelos que no sean significativos, ya que es posible que no haya
suficientes casos en algunas categorias para lograr un adecuado crecimiento del arbol.

Validacion de un arbol de decision
1. En el cuadro de didlogo Arboles de decisién principal, pulse en Validacién.
2. Seleccione Validacién cruzada o Validacién por division muestral.

Nota: Ambos métodos de validacién asignan casos a los grupos muestrales de forma aleatoria. Si desea
poder reproducir exactamente los mismos resultados en un analisis subsiguiente, deberd definir la semilla
de aleatorizacién (ment Transformar, Generadores de ntimeros aleatorios) antes de ejecutar el analisis la
primera vez y, a continuacion, restablecer la semilla a dicho valor para el subsiguiente analisis.

Criterios de crecimiento del arbol

Los criterios de crecimiento disponibles pueden depender del método de crecimiento, del nivel de
medicién de la variable dependiente o de una combinacién de ambos.
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Limites de crecimiento
El didlogo Limites de crecimiento le permite limitar el niimero de niveles en el arbol y controlar el
nimero minimo de casos para nodos padre e hijo.

Maixima profundidad de arbol
Controla el nimero maximo de niveles de crecimiento por debajo del nodo raiz. El ajuste
Automatica limita el arbol a tres niveles por debajo del nodo raiz para los métodos CHAID y
CHAID exhaustivo y a cinco niveles para los métodos CRT y QUEST.

Nimero minimo de casos
Controla el nimero de casos minimo para los nodos. Los nodos que no cumplen estos criterios
no se dividen.

* El aumento de los valores minimos tiende a generar arboles con menos nodos.

* La disminucién de dichos valores minimos generara arboles con mas nodos.

Para archivos de datos con un ntimero pequefio de casos, es posible que, en ocasiones, los valores
predeterminados de 100 casos para nodos padre y de 50 casos para nodos hijo den como
resultado arboles sin ningtin nodo por debajo del nodo raiz; en este caso, la disminucién de los
valores minimos podria generar resultados maés ttiles.

Para especificar limites de crecimiento
1. En el didlogo principal Arbol de decisiones, pulse Limites de crecimiento.

Criterios para CHAID
Para los métodos CHAID y CHAID exhaustivo, puede controlar:

Nivel de significacion para
Puede controlar el valor de significacion para la divisiéon de nodos y la fusién de categorias. Para
ambos criterios, el nivel de significacién predeterminado es igual a 0,05.

Nodos de divisién
El valor debe ser mayor que 0 y menor que 1. Los valores inferiores tienden a generar
arboles con menos nodos.

Categorias de fusién
El valor debe ser mayor que 0 y menor o igual que 1. Para impedir la fusiéon de
categorias, especifique un valor de 1. Para una variable independiente de escala, esto
significa que el nimero de categorias para la variable en el arbol final es el nimero
especificado de intervalos (el valor predeterminado es 10). Consulte el tema
[de escala para el anélisis CHAID” en la pégina 7| para obtener mas informacién.

Estadistico de chi-cuadrado
Para variables dependientes ordinales, el valor de chi-cuadrado para determinar la divisién de
nodos y la fusién de categorias se calcula mediante el método de la razén de verosimilitud. Para
variables dependientes nominales, puede seleccionar el método:

Pearson
Aunque este método ofrece célculos mds rapidos, debe utilizarse con precauciéon en
muestras pequeiias. Este es el método predeterminado.

Razoén de verosimilitud
Este método es mas robusto que el de Pearson pero tarda méas en realizar los calculos. Es
el método preferido para muestras pequefias.

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

Numero maximo de iteraciones
El valor predeterminado es 100. Si el arbol detiene su crecimiento porque se ha alcanzado
el nimero maximo de iteraciones, puede que desee aumentar el nimero méximo o
modificar alguno de los demas criterios que controlan el crecimiento del arbol.
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Cambio minimo en frecuencias de casilla previstas
El valor debe ser mayor que 0 y menor que 1. El valor predeterminado es 0,05. El valor
debe estar comprendido entre 0 y 1. Los valores inferiores tienden a producir arboles con
menos nodos.

Ajustar valores de significacién utilizando método Bonferroni
Para comparaciones miltiples, los valores de significacién para los criterios de division y fusién
se corrigen utilizando el método de Bonferroni. Este es el método predeterminado.

Permitir nueva divisién de las categorias fusionadas dentro de un nodo
A menos que se impida de forma explicita la fusiéon de categorias, el procedimiento intentara la
fusién de las categorias de variables (predictoras) independientes entre si para generar el arbol
mas simple que describa el modelo. Esta opciéon permite al procedimiento volver a dividir las
categorias fusionadas si con ello se puede obtener una solucién mejor.

Para especificar criterios de CHAID

1. En el cuadro de didlogo Arbol de decision principal, seleccione CHAID o CHAID exhaustivo como
método de crecimiento.

2. Pulse CHAID.

Intervalos de escala para el andlisis CHAID: En el analisis CHAID, las variables (predictoras)
independientes de escala siempre se categorizan en grupos discretos (por ejemplo, 0-10, 11-20, 21-30,
etc.) antes del andlisis. Puede controlar el nimero inicial/maximo de grupos (aunque el procedimiento
puede fundir grupos contiguos después de la divisioén inicial):

Nimero fijo
Todas las variables independientes de escala se categorizan inicialmente en el mismo ntimero de
grupos. El valor predeterminado es 10.

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

Para especificar intervalos para variables independientes de escala

1. En el didlogo principal Arbol de decisiones, seleccione una o més variables independientes de escala.
2. Para el Método de crecimiento, seleccione CHAID o CHAID exhaustivo.

3. Pulse Intervalos.

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

Criterios para CRT

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 indicacién de impureza. Por
ejemplo, un nodo terminal en el que todos los casos tienen el mismo valor para la variable dependiente
es un nodo homogéneo que no requiere ninguna divisién méas ya que es "puro".

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

Medida de impureza
Para variables dependientes de escala, se utilizara la medida de impureza de desviaciéon
cuadratica minima (LSD). Este valor se calcula como la varianza dentro del nodo, corregida para
todas las ponderaciones de frecuencia o valores de influencia. Para variables dependientes
categéricas (nominales, ordinales), puede seleccionar la medida de la impureza:

Gini  Se obtienen divisiones que maximizan la homogeneidad de los nodos hijo con respecto al
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valor de la variable dependiente. Gini se basa en 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. Esta es la
medida predeterminada.

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

Binaria ordenada
Similar a la regla binaria con la tnica diferencia de que sélo se pueden agrupar las
categorias adyacentes. Esta medida s6lo se encuentra disponible para variables
dependientes ordinales.

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

Para especificar Criterios para CRT
1. Para el Método de crecimiento, seleccione CRT.
2. Pulse CRT.

Criterios para QUEST

Para el método QUEST, puede especificar el nivel de significacién para la divisién de nodos. No se puede
utilizar una variable independiente para dividir nodos a menos que el nivel de significacién sea menor o

igual que el valor especificado. El valor debe ser mayor que 0 y menor que 1. El valor predeterminado es
0,05. Los valores mas pequeios tenderan a excluir méas variables independientes del modelo final.

Para especificar criterios QUEST

1. En el didlogo principal Arbol de decisiones, seleccione una variable dependiente nominal.
2. Para el Método de crecimiento, seleccione QUEST.

3. Pulse QUEST.

Poda de arboles

Con los métodos CRT y QUEST, puede evitar el sobreajuste del modelo mediante la poda del arbol: el
arbol crece hasta que se cumplen los criterios de parada y, a continuacién, se recorta de forma automatica
hasta obtener el subarbol mas pequefio basado en la méxima diferencia en el riesgo especificada. El valor
del riesgo se expresa en errores estandar. El valor predeterminado es 1. El valor debe ser no negativo.
Para obtener el subarbol con el minimo riesgo, especifique 0.

Importante: [Validacién cruzada|no esta disponible para los métodos CRT y Quest cuando se selecciona la
poda.

Poda de un arbol

1. En el didlogo principal Arbol de decisiones, para el Método de crecimiento, seleccione CRT o
QUEST.

2. Pulse Poda.
La poda del arbol frente a la ocultacion de nodos
Cuando se crea un arbol podado, ninguno de los nodos podados del arbol estaran disponibles en el arbol

final. Es posible ocultar y mostrar de forma interactiva los nodos hijo en el arbol final, pero no se pueden
mostrar los nodos podados durante el proceso de creacién del arbol.
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Sustitutos

CRT y QUEST pueden utilizar sustitutos para variables (predictoras) independientes. Para los casos en

que el valor de esa variable falte, se utilizaran otras variables independientes con asociaciones muy

cercanas a la variable original para la clasificaciéon. A estas variables predictoras alternativas se les

denomina sustitutos. Se puede especificar el niimero maximo de sustitutos que utilizar en el modelo.

* De forma predeterminada, el nimero méximo de sustitutos es igual al nimero de variables
independientes menos uno. Es decir, para cada variable independiente, se pueden utilizar todas las
demas variables independientes como sustitutos.

* Sino desea que el modelo utilice sustitutos, especifique 0 para el nimero de sustitutos.

Para especificar sustitutos

1. En el didlogo principal Arbol de decisiones, para el Método de crecimiento, seleccione CRT o
QUEST.

2. Pulse Sustitutos.

Opciones

Las opciones disponibles pueden depender del método de crecimiento, del nivel de medicién de la
variable dependiente y de la existencia de etiquetas de valor definidas para los valores de la variable
dependiente.

Costes de clasificacion erréonea

Para las variables dependientes categéricas (nominales, ordinales), los costes de clasificacién errénea
permiten incluir informacién referente a las penalizaciones relativas asociadas a una clasificacién
incorrecta. Por ejemplo:

* 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.

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

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

Nota: Este didlogo Coste de clasificacion errénea no esta disponible, a menos que, como minimo, dos de
los valores de la variable dependiente categérica tengan etiquetas de valor.

Para especificar costes de clasificacion errénea

1. En el didlogo principal Arbol de decisiones, seleccione una variables dependiente categérica (nominal,
ordinal) con dos o més etiquetas de valor definidas.

2. Pulse Costes de clasificacién errénea.

w

Pulse Personalizados.

4. Introduzca uno o mas costes de clasificacion errénea en la cuadricula Categoria pronosticada. 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 los costes sean simétricos, es decir, que el coste de
clasificar erroneamente A como B sea el mismo que el coste de clasificar erréneamente B como A.
Las siguientes opciones le ayudaran a especificar una matriz de costes simétrica:

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

Arbol de decision 9



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

Utilizar valores de casilla promedio
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 errénea de A como B es 1, y el coste de clasificacion errénea de B
como A es 3, esta opcién reemplaza ambos valores por el promedio obtenido: (1+3)/2 = 2.

Beneficios
Para las variables dependientes categéricas, puede asignar valores de ingresos y gastos a niveles de la
variable dependiente.

* El beneficio se calcula como la diferencia entre ingresos y gastos.

* Los valores de beneficio afectan a los valores del beneficio promedio y ROI (retorno de la inversién) en
las tablas de ganancias. No afectan, sin embargo, a la estructura basica del modelo del arbol.

* Los valores de ingresos y gastos deben ser numéricos y se deben estar especificados para todas las
categorias de la variable dependiente que aparezcan en la cuadricula.

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

Para especificar Beneficios

1. En el didlogo principal Arbol de decisiones, seleccione una variables dependiente categérica (nominal,
ordinal) con dos o més etiquetas de valor definidas.

2. Pulse Beneficios.
3. Pulse Personalizados.

4. Introduzca los valores de ingresos y gastos para todas las categorias de la variable dependiente que
aparecen en la cuadricula.

Probabilidades previas

Para los arboles CRT y QUEST con variables dependientes categdricas, puede especificar probabilidades
previas de pertenencia al grupo. Las probabilidades previas son estimaciones de la frecuencia relativa
global de cada categoria de la variable dependiente, previas a cualquier conocimiento sobre los valores de
las variables (predictoras) independientes. La utilizacién de las probabilidades previas ayuda a corregir
cualquier crecimiento del arbol causado por datos de la muestra que no sean representativos de la
totalidad de la poblacién.

Obtener de la muestra de entrenamiento (previas empiricas)
Utilice este ajuste si la distribucion de los valores de la variable dependiente en el archivo de
datos es representativa de la distribucién de poblacién. Si se usa validacion por divisiéon muestral,
se utilizard la distribucién de los casos en la muestra de entrenamiento.

Nota: Puesto que los casos se asignan aleatoriamente a la muestra de entrenamiento en la
validacion por division muestral, no sabra la distribucién real de los casos en la muestra de
entrenamiento de antemano. Consulte el tema [“Validacién” en la pagina 5 para obtener mas
informacion.

Igual entre categorias
Utilice este ajuste si las categorias de la variable dependiente tienen la misma representacion
dentro de la poblacién. Por ejemplo, si hay cuatro categorias con aproximadamente el 25% de los
casos en cada una de ellas.

Personalizado.
Introduzca un valor no negativo para cada categoria de la variable dependiente que aparezca en

10 IBM SPSS - Arboles de decisién 26



la cuadricula. Los valores pueden ser proporciones, porcentajes, frecuencias o cualquier otro valor
que represente la distribucién de valores entre categorias.

Corregir las previas mediante los costes de clasificacion errénea
Si define costes de clasificacién errénea personalizados, podrd corregir las probabilidades previas
basandose en dichos costes. Consulte el tema [“Costes de clasificacién errénea” en la pagina 9|
para obtener mas informacién.

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

Para especificar probabilidades previas

1. En el didlogo principal Arbol de decisiones, seleccione una variables dependiente categérica (nominal,
ordinal) con dos o més etiquetas de valor definidas.

2. Para el Método de crecimiento, seleccione CRT o QUEST.
3. Pulse Probabilidades previas.

Puntuaciones

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 el orden de los valores.

Utilizar para cada categoria su rango ordinal
A la categoria inferior de la variable dependiente se le asigna una puntuacién de 1, a la siguiente
categoria superior se le asigna una puntuacién de 2, etc. Este es el método predeterminado.

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

Nota: Este cuadro de didlogo requiere etiquetas de valor definidas para la variable dependiente. No
estard disponible a menos que dos valores como minimo de la variable dependiente categodrica tengan
etiquetas de valor definidas.

Ejemplo

Tabla 2. Valores de puntuacion personalizados

Etiqueta de valor Valor original Puntuacién
No especializado 1 1
Obrero especializado 2 4
Administrativo 3 4,5
Professional 4 7
Directivo 5 6

* Las puntuaciones aumentan la distancia relativa entre No especializado y Obrero especializado y
disminuyen la distancia relativa entre Obrero especializado y Administrativo.

* Las puntuaciones invierten el orden entre Directivo y Profesional.

Para especificar puntuaciones

1. En el didlogo principal Arbol de decisiones, seleccione una variable dependiente ordinal con dos o
mas etiquetas de valor definidas.

2. Para el Método de crecimiento, seleccione CHAID o CHAID exhaustivo.
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3. Pulse Puntuaciones.

Valores perdidos

El didlogo Valores perdidos controla el manejo de valores de variable nominal, perdida por el usuario,

independiente (predictor).

* El tratamiento de los valores perdidos del usuario de las variables independientes ordinales y de escala
varia en funcién del método de crecimiento.

* El manejo de variables dependientes nominales se especifica en el didlogo Categorias. Consulte el tema
[“Seleccién de categorias” en la pagina 4| para obtener mas informacién.

* Para las variables dependientes ordinales y de escala, siempre se excluyen los casos con valores de
variables dependientes perdidos del sistema o del usuario.

Valores perdidos del usuario en variables independientes nominales

Tratar como valores perdidos
Los valores perdidos del usuario reciben el mismo tratamiento que los valores perdidos
del sistema. El tratamiento de los valores perdidos del sistema varia segiin el método de
crecimiento.

Tratar como valores validos
Los valores perdidos del usuario de las variables independientes nominales se tratan
como valores ordinarios en la clasificacién y crecimiento del arbol.

Reglas dependientes del método

Si algunos, pero no todos, los valores de las variables independientes son valores perdidos del sistema o
del usuario:

* Para CHAID y CHAID exhaustivo, los valores de las variables independientes perdidos del sistema y
del usuario se incluyen en el andlisis como una tnica categoria combinada. Para las variables
independientes ordinales y de escala, los algoritmos primero generan categorias utilizando valores
validos y, a continuacién, deciden si fundir la categoria de valores perdidos con la categoria (valida)
que mas se le parece o se mantiene como una categoria separada.

* 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 el método. Si
los valores perdidos del usuario nominales se tratan como perdidos, también se procesaran de la
misma manera. Consulte el tema [“Sustitutos” en la pagina 9| para obtener mas informacién.

Para especificar el tratamiento perdido del usuario independiente nominal
1. En el didlogo principal Arbol de decisiones, seleccione al menos una variable independiente nominal.

2. Pulse Valores perdidos.

Almacenamiento de informacion del modelo

Puede guardar la informacién sobre el modelo como variables en el archivo de datos de trabajo 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 ntimero de nodo del
arbol.

Valor pronosticado
La clase (grupo) o valor de la variable dependiente pronosticada por el modelo.
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Probabilidades predichas
La probabilidad asociada con la prediccién del modelo. Se guarda una variable por cada
categoria de la variable dependiente. No disponible para variables dependientes de
escala.

Asignacién de muestra (entrenamiento/comprobacion)
Para la validaciéon por divisién muestral, esta variable indica si se ha utilizado un caso en
la muestra de entrenamiento o de comprobacién. El valor es 1 si la muestra es de
entrenamiento y 0 si es de comprobaciéon. No disponible a menos que se haya
seleccionado la validacién por divisién muestral. Consulte el tema [“Validaciéon” en laf

[pigina 5| para obtener mas informacion.

Exportar modelo de arbol como XML
Puede guardar todo el modelo del arbol en formato XML (PMML). Puede utilizar este archivo de
modelo para aplicar la informacién del modelo a otros archivos de datos para puntuarlo.

Muestra de entrenamiento
Escribe el modelo en el archivo especificado. Para drboles validados por divisién
muestral, este es el modelo para la muestra de entrenamiento.

Muestra de comprobacién
Escribe el modelo para la muestra de comprobacién en el archivo especificado. No
disponible a menos que se haya seleccionado la validacién por division muestral.

Resultados

Las opciones de resultados disponibles dependen del método de crecimiento, del nivel de medicién de la
variable dependiente y de otros valores de configuracion.

Presentacion del arbol
Permite controlar el aspecto inicial del arbol o suprimir completamente la presentaciéon del arbol.

Arbol De forma predeterminada, el diagrama de arbol estéd incluido en los resultados que se muestran
en la pestafia Resultados. Desactive la seleccién (quite la marca) de esta opcién para excluir el
diagrama de arbol de los resultados.

Visualizacién
Estas opciones controlan el aspecto inicial del diagrama de arbol de la pestaia
Resultados. Todos estos atributos también se pueden modificar editando el arbol
generado.

Orientacion
El arbol se puede mostrar de arriba a abajo con el nodo raiz situado en la parte
superior, de izquierda a derecha, o de derecha a izquierda.

Contenidos de nodo
Los nodos pueden mostrar tablas, graficos o ambos. Para variables dependientes
categoricas, las tablas muestran recuentos y porcentajes de frecuencia, y los
graficos son diagramas de barras. Para variables dependientes de escala, las tablas
muestran medias, desviaciones estandar, ntimero de casos y valores
pronosticados, y los gréficos son histogramas.

Escala De forma predeterminada, los arboles grandes se reducen de forma automatica
para intentar ajustar el arbol a la pagina. Puede especificar un porcentaje de
escala personalizado de hasta el 200%.

Estadisticos de las variables independientes
Para CHAID y CHAID exhaustivo, los estadisticos incluyen el valor F (para
variables dependientes de escala) o el valor chi-cuadrado (para variables
dependientes categodricas) asi como el valor de significacién y los grados de
libertad. Para CRT, se muestra el valor de mejora. Para QUEST, se muestra el
valor F, el valor de significacion y los grados de libertad para las variables
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independientes ordinales y de escala; para las variables independientes
nominales, se muestra el valor chi-cuadrado, el valor de significacién y los grados
de libertad.

Definiciones de nodos
Las definiciones de nodos muestran el valor o valores de la variable
independiente utilizados en cada divisién de nodos.

Arbol en formato de tabla
Informacién de resumen para cada nodo del arbol, incluyendo el ndmero del nodo padre, los
estadisticos de las variables independientes, el valor o valores de las variables independientes
para el nodo, la media y la desviacion estandar para variables dependientes de escala, o los
recuentos y porcentajes para variables dependientes categoéricas.

Para controlar la visualizacion del arbol inicial
1. En el didlogo principal Arbol de decisiones, pulse Arbol.

Estadisticas
Las tablas de estadisticos disponibles dependen del nivel de medicién 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 el modelo.

Riesgo
Estimacién del riesgo y su error estindar. Una medida de la precision predictiva del
arbol.

* Para variables dependientes categoéricas, la estimacién de riesgo es la proporcién de
casos clasificados incorrectamente después de corregidos respecto a las probabilidades
previas y los costes de clasificacién errénea.

* Para variables dependientes de escala, la estimacién de riesgo corresponde a la
varianza dentro del nodo.

Tabla de clasificacién
Para variables dependientes categéricas (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.

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 analisis. No disponible
para variables dependientes de escala.

Variables independientes

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

Sustitutos por divisién
Para los métodos de crecimiento CRT y QUEST, si el modelo incluye sustitutos, se
enumeran estos para cada divisién en el arbol. No disponible para los métodos CHAID.
Consulte el tema [“Sustitutos” en la pagina 9| para obtener mas informacién.

Comportamiento del nodo
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Resumen

En el caso de variables dependientes de escala, la tabla incluye el niimero de nodo, el
numero de casos y el valor de la media de la variable dependiente. En el caso de
variables dependientes categéricas con beneficios definidos, la tabla incluye el ntimero de
nodo, el niimero de casos, el beneficio promedio y los valores de ROI (retorno de la
inversion). No disponible para variables dependientes categdricas para las que no se
hayan definido beneficios. Consulte el tema [“Beneficios” en la pagina 10 para obtener
mas informacién.

Por categoria objetivo

Filas

Para variables dependientes categéricas con categorias objetivo definidas, la tabla incluye
el porcentaje de ganancia, el porcentaje de respuestas y el indice porcentual (elevacién)
por nodo o grupo de percentiles. Se genera una tabla separada para cada categoria
objetivo. No disponible para variables dependientes de escala o categéricas para las que
no se hayan definido categorias objetivo. Consulte el tema [“Seleccién de categorias” en la|
para obtener mds informacioén.

Las tablas 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.

Orden de clasificacion

El valor difiere en funcién del nivel de medicién de la variable dependiente, y es
diferente para el resumen de ganancias con respecto a la tabla de ganancias.

Incremento de percentil

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

Mostrar estadisticas acumuladas

Graficos
Los graficos disponibles dependen del nivel de medicion de la variable dependiente, del método de
crecimiento y de otros valores de configuracion.

Para las tablas de nodos terminales, muestra columnas adicionales en cada tabla con
resultados acumulados.

Para seleccionar un resultado de estadisticas
En el didlogo principal Arbol de decisiones, pulse Estadisticas.

Importancia de la variable independiente en el modelo

Diagrama de barras de la importancia del modelo por variable (predictora) independiente.
Disponible sélo con el método de crecimiento CRT.

Comportamiento del nodo

Ganancia

La ganancia es el porcentaje de los casos totales en la categoria objetivo en cada nodo,
calculada como: (1 criterio de nodo / n total de criterios) x 100. El grafico de ganancias es
un gréfico de lineas de las ganancias por percentiles acumulados, calculadas como: (n de
percentil de criterios acumulados / 7 total de criterios) x 100. Se genera un grafico de
lineas separado para cada categoria objetivo. Disponible sélo para variables dependientes

categéricas con categorias objetivo definidas. Consulte el tema |“Seleccién de categorias”
en la pagina 4| para obtener mas informacién.
El gréfico de ganancias representa los 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 acumulados.

Indice El indice es la proporcién del porcentaje de respuestas en la categoria criterio del nodo en
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comparacioén con el porcentaje global de respuestas en la categoria criterio para toda la
muestra. El grafico de indices es un grafico de lineas que representa los valores de los
indices de percentiles acumulados. Disponible sélo para variables dependientes
categoéricas. 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 columna Indice
en la tabla de ganancias para los percentiles.

Response
Porcentaje de casos pertenecientes al nodo que pertenecen a la categoria objetivo
especificada. El grafico de respuestas es un grafico de lineas de las respuestas por
percentiles acumulados, calculado como: (1 de percentil de criterios acumulados / n total
de percentiles acumulados) x 100. Disponible solo 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 los percentiles.

Media Grafico de lineas de los valores de las medias de percentiles acumulados para la variable
dependiente. Disponible s6lo para variables dependientes de escala.

Beneficio promedio
Gréfico de lineas del beneficio promedio acumulado. Disponible sélo para variables
dependientes categoricas con beneficios definidos. Consulte el tema [“Beneficios” en la|
para obtener mas informacién.

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

Retorno de la inversion (ROI)
Griéfico de lineas de ROI (retorno de la inversiéon) acumulado. ROI se calcula como la
relacién entre los beneficios y los gastos. Disponible sélo para variables dependientes
categoricas con beneficios definidos.

El gréafico de ROI representa los mismos valores que se muestran en la columna ROI en la
tabla de resumen de ganancias para los percentiles.

Incremento de percentil
Para todos los graficos de percentiles, este ajuste controla los incrementos de los
percentiles que se muestran en el grafico: 1, 2, 5, 10, 20, 6 25.

Para seleccionar la salida grafica
1. En el didlogo principal Arbol de decisiones, pulse Graficos.

Reglas de seleccion y puntuacion

El didlogo Reglas proporciona la capacidad de generar reglas de seleccién o clasificacion/predicciéon en
forma de sintaxis de comando, SQL o texto simple (inglés sin formato). Puede mostrar estas reglas en la
pestafia Resultados y/o guardar las reglas en un archivo externo.

Generar reglas de clasificacién
Seleccione para habilitar la seleccién y el valor de reglas de puntuacién.

Sintaxis
Controla la forma como se muestra la reglas de seleccién en los resultados y en la pestafia
Resultados y las reglas de seleccién guardadas en un archivo externo.

SPSS Statistics
Lenguaje de sintaxis de comandos. Las reglas se expresan como un conjunto de
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Tipo

Nodos

comandos que definen una condicién de filtrado que permite la seleccién de subconjuntos
de casos o como sentencias COMPUTE que se pueden utilizar para asignar puntuaciones a
los casos.

SQL Las reglas SQL estdndar se generan para seleccionar o extraer 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 informacién sobre origenes de datos.

Texto simple
Pseudocédigo en inglés sin formato. Las reglas se expresan como un conjunto de
sentencias 16gicas "if...then" que describen las clasificaciones o predicciones del modelo
para cada nodo. Las reglas expresadas en esta forma pueden utilizar etiquetas de variable
y de valor definidas o nombres de variables y valores de datos.

Para reglas SQL y IBM® SPSS Statistics, controla el tipo de reglas generadas: reglas de puntuaciéon
o de seleccion.

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

Seleccionar casos
Las reglas se pueden utilizar para seleccionar aquellos casos que cumplan los criterios de
pertenencia al nodo. Para las reglas de IBM SPSS Statistics y de SQL, se genera una tnica
regla para seleccionar todos los casos que cumplan los criterios de seleccién.

Incluya sustitutos en reglas de SPSS Statistics y SQL
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 solo desea derivar informacién conceptual sobre el arbol,
excluya a los sustitutos. Si algunos casos tienen datos de variables (predictoras)
independientes incompletas y desea reglas que imiten a su arbol, entonces debera incluir
a los sustitutos. Consulte el tema [“Sustitutos” en la pagina 9 para obtener mas
informacion.

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

Todos los nodos terminales
Genera reglas para cada nodo terminal.

Mejores nodos terminales
Genera reglas para los n nodos terminales superiores segtin los valores de indice. Si la
cifra supera el nimero de nodos terminales del arbol, se generan reglas para todos los
nodos terminales.

Mejores nodos terminales hasta un porcentaje especificado de casos.
Genera reglas para nodos terminales para el porcentaje n de casos superiores segtin los
valores de indice.

Nodos terminales cuyo valor del indice alcanza o excede un valor de corte.
Genera reglas 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 porcentaje del nodo raiz.

Todos los nodos
Genera reglas para todos los nodos.

Notas:
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* La seleccién de nodo basada en valores de indice solo esta disponible para variables
dependientes categdricas con categorias objetivo definidas. Si ha especificado varias categorias
objetivo, se generard un conjunto separado de reglas para cada una de las categorias objetivo.

* Para reglas IBM SPSS Statistics y SQL para seleccionar casos (no reglas para asignar valores),
Todos los nodos y Todos los nodos terminal generardn de forma eficaz una regla que
selecciona todos los casos utilizados en el anélisis.

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 seleccién o puntuacién, basadas en
los nodos seleccionados en el modelo del arbol final.

Nota: Si aplicar reglas con el formato del sintaxis del comando en otro archivo de datos, este archivo de
datos debe contener variables con los mismos nombres que las variables independientes incluidas en el

modelo final, medidas en la misma métrica, con los mismos valores perdidos definidos por el usuario (si
hubiera).

Para especificar reglas de seleccion o puntuacion
1. En el didlogo principal Arbol de decisiones, pulse Reglas.
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Avisos

Esta informacién se ha desarrollado para productos y servicios ofrecidos en los EE.UU. Este material
puede estar disponible en IBM en otros idiomas. Sin embargo, es posible que deba ser propietario de una
copia del producto o de la versién del producto en dicho idioma para acceder a él.

Es posible que IBM no ofrezca los productos, servicios o caracteristicas que se tratan en este documento
en otros paises. El representante local de IBM le puede informar sobre los productos y servicios que estdn
actualmente disponibles en su localidad. Cualquier referencia a un producto, programa o servicio de IBM
no pretende afirmar ni implicar que solamente se pueda utilizar ese producto, programa o servicio de
IBM. En su lugar, se puede utilizar cualquier producto, programa o servicio funcionalmente equivalente
que no infrinja los derechos de propiedad intelectual de IBM. Sin embargo, es responsabilidad del usuario
evaluar y comprobar el funcionamiento de todo producto, programa o servicio que no sea de IBM.

IBM puede tener patentes o solicitudes de patente en tramitacién que cubran la materia descrita en este
documento. Este documento no le otorga ninguna licencia para estas patentes. Puede enviar preguntas
acerca de las licencias, por escrito, a:

IBM Director of Licensing

IBM Corporation

North Castle Drive, MD-NC119
Armonk, NY 10504-1785
EE.UU.

Para consultas sobre licencias relacionadas con informacién de doble byte (DBCS), péngase en contacto
con el departamento de propiedad intelectual de IBM de su pais o envie sus consultas, por escrito, a:

Intellectual Property Licensing

Legal and Intellectual Property Law
IBM Japan Ltd.

19-21, Nihonbashi-Hakozakicho, Chuo-ku
Tokio 103-8510, Japon

INTERNATIONAL BUSINESS MACHINES CORPORATION PROPORCIONA ESTA PUBLICACION "TAL
CUAL'", SIN GARANTIAS DE NINGUNA CLASE, NI EXPLICITAS NI IMPLICITAS, INCLUYENDO,
PERO SIN LIMITARSE A, LAS GARANTIAS IMPLICITAS DE NO VULNERACION,
COMERCIALIZACION O ADECUACION A UN PROPOSITO DETERMINADO. Algunas jurisdicciones
no permiten la renuncia a las garantias explicitas o implicitas en determinadas transacciones; por lo tanto,
es posible que esta declaraciéon no sea aplicable a su caso.

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

Las referencias hechas en esta publicacién a sitios web que no son de IBM se proporcionan sélo para la
comodidad del usuario y no constituyen de modo alguno un aval de esos sitios web. La informacién de
esos sitios web no forma parte de la informacién de este producto de IBM y la utilizacién de esos sitios
web se realiza bajo la responsabilidad del usuario.

IBM puede utilizar o distribuir la informacién que se le proporcione del modo que considere adecuado
sin incurrir por ello en ninguna obligacién con el remitente.
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Los titulares de licencias de este programa que deseen tener informacién sobre el mismo con el fin de
permitir: (i) el intercambio de informacién entre programas creados independientemente y otros
programas (incluido este) y (ii) el uso mutuo de la informacién que se ha intercambiado, deberdn ponerse
en contacto con:

IBM Director of Licensing

IBM Corporation

North Castle Drive, MD-NC119
Armonk, NY 10504-1785
EE.UU.

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

El programa bajo licencia que se describe en este documento y todo el material bajo licencia disponible
los proporciona IBM bajo los términos de las Condiciones Generales de IBM, Acuerdo Internacional de
Programas Bajo Licencia de IBM o cualquier acuerdo equivalente entre las partes.

Los ejemplos de datos de rendimiento y de clientes citados se presentan solamente a efectos ilustrativos.
Los resultados reales de rendimiento pueden variar en funcién de las configuraciones especificas y
condiciones de operacién.

La informacién relacionada con productos no IBM se ha obtenido de los proveedores de esos productos,
de sus anuncios publicados o de otras fuentes disponibles ptiblicamente. IBM no ha probado esos
productos y no puede confirmar la exactitud del rendimiento, la compatibilidad ni ninguna otra
afirmacioén relacionada con productos no IBM. Las preguntas sobre las posibilidades de productos que no
son de IBM deben dirigirse a los proveedores de esos productos.

Las declaraciones sobre el futuro rumbo o intencién de IBM estdn sujetas a cambio o retirada sin previo
aviso y representan tinicamente metas y objetivos.

Esta informacién contiene ejemplos de datos e informes utilizados en operaciones comerciales diarias.
Para ilustrarlos lo méximo posible, los ejemplos incluyen los nombres de las personas, empresas, marcas
y productos. Todos estos nombres son ficticios y cualquier parecido con personas o empresas comerciales
reales es pura coincidencia.

LICENCIA DE DERECHOS DE AUTOR:

Esta informacién contiene programas de aplicacién de muestra escritos en lenguaje fuente, los cuales
muestran técnicas de programacion en diversas plataformas operativas. Puede copiar, modificar y
distribuir estos programas de muestra de cualquier modo sin realizar ningtin pago a IBM, con el fin de
desarrollar, utilizar, comercializar o distribuir programas de aplicaciéon que se ajusten a la interfaz de
programacién de aplicaciones para la plataforma operativa para la que se han escrito los programas de
muestra. Estos ejemplos no se han probado exhaustivamente en todas las condiciones. Por lo tanto, IBM
no puede garantizar ni dar por supuesta la fiabilidad, la capacidad de servicio ni la funcionalidad de
estos programas. Los programas de muestra se proporcionan "TAL CUAL" sin garantia de ningtn tipo.
IBM no sera responsable de ningtn dafio derivado del uso de los programas de muestra.

Cada una de las copias, totales o parciales, de estos programas de ejemplo o cualquier trabajo derivado
de ellos, debe incluir el siguiente aviso de copyright:

© IBM 2019. Algunas partes de este cdigo procede de los programas de ejemplo de IBM Corp.

© Copyright IBM Corp. 1989 - 20019. Reservados todos los derechos.
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Marcas comerciales

IBM, el logotipo de IBM e ibm.com son marcas registradas o marcas comerciales de International Business
Machines Corp., registradas en muchas jurisdicciones en todo el mundo. Otros nombres de productos y
servicios podrian ser marcas registradas de IBM u otras compafifas. En Internet hay disponible una lista
actualizada de las marcas registradas de IBM, en "Copyright and trademark information", en
www.ibm.com /legal / copytrade.shtmil

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

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

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

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

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

Java y todas las marcas comerciales y los logotipos basados en Java son marcas comerciales o registradas
de Oracle y/o sus afiliados.
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