Universitat de Barcelona. Institut de Ciéncies de I'Educacié

Como aplicar drboles de decision en SPSS.

Vanesa Berlanga Silvente, Maria José Rubio Hurtado, Ruth Vila Bafios

Fecha de presentacion: 11/10/2012
Fecha de aceptacién: 19/10/2012
Fecha de publicacién: 08/01/2013

//Resumen

Un arbol de decision es una forma grafica y analitica de representar todos los eventos (sucesos)
que pueden surgir a partir de una decision asumida en cierto momento. Nos ayudan a tomar la
decision mas “acertada”, desde un punto de vista probabilistico, ante un abanico de posibles
decisiones. Estos arboles permiten examinar los resultados y determinar visualmente cémo fluye
el modelo. Los resultados visuales ayudan a buscar subgrupos especificos y relaciones que tal vez
no encontrariamos con estadisticos mas tradicionales.

Los arboles de decision son una técnica estadistica para la segmentacién, la estratificacion, la
prediccién, la reducciéon de datos y el filtrado de variables, la identificacién de interacciones, la
fusién de categorias y la discretizacién de variables continuas.

La funcién drboles de decision (Tree) en SPSS crea arboles de clasificacion y de decision para
identificar grupos, descubrir las relaciones entre grupos y predecir eventos futuros. Existen
diferentes tipos de arbol: CHAID, CHAID exhaustivo, CRT y QUEST, segun el que mejor se ajuste
a nuestros datos.
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Los drboles de decision son una técnica de mineria de datos (Data Mining, DM) prepara, sondea
y explora los datos para sacar la informacion oculta en ellos. Se aborda la solucién a problemas
de prediccion, clasificacion y segmentacion.

Las técnicas de la mineria de datos provienen de la Inteligencia Artificial y de la Estadistica.
Dichas técnicas no son mas que algoritmos, mas o menos sofisticados, que se aplican sobre un
conjunto de datos para obtener unos resultados. Las técnicas mas representativas son: redes
neuronales, regresion lineal, drboles de decision, modelos estadisticos, agrupamiento o clustering
y reglas de asociacién.

La clasificacién inicial de las técnicas de mineria de datos distingue entre técnicas predictivas, en
las que las variables pueden clasificarse en dependientes e independientes; técnicas descriptivas,
en las que todas las variables tienen el mismo estatus y técnicas auxiliares, en las que se realiza
un analisis multidimensional de datos. En la figura 1 se muestra una clasificaciéon de las técnicas
de mineria de datos donde hallamos los drboles de decision (Pérez y Santin, 2008).

Regresion
Andlisis de la Varianza y Covarianza
Series temporales
Mérodos bayesianos
Predictivas . o
Algoritmos genéiicos

Discriminante
Clasificacion ad hocy Arboles de decision
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Descubrimiento
L . B Clustering

Técnicas Clasificacion post hoc .
Segmentacion

Asociacion

Descr‘iptivm‘ Dependemcia

Reduccion de la dimension

Andlisis exploratorio

Escalamiento Multidimensional
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Figura 1. Clasificacion de las técnicas de Data Mining (Pérez y Santin, 2008).
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Los drboles de decision crean un modelo de clasificacion basado en diagramas de flujo. Clasifican
casos en grupos o pronostican valores de una variable dependiente (criterio) basada en valores
de variables independientes (predictoras).

Las ventajas de un drbo/ de decision son (Pérez, 2011):
o Facilita la interpretaciéon de la decision adoptada.
e Facilita la comprensién del conocimiento utilizado en la toma de decisiones.
e Explica el comportamiento respecto a una determinada decision.
e Reduce el nimero de variables independientes.

Para ejemplificar de forma grafica lo que es un drbo/ de decision proponemos un sencillo
ejemplo. Imaginemos que queremos conocer qué variables influyen primordialmente a la hora
de aprobar el primer curso de Ingenieria Electrénica. Es decir, queremos conocer qué estudiantes
matriculados de primer curso de esta carrera tienen mas probabilidades de aprobar el conjunto
de las asignaturas, y qué caracteristicas estan asociadas a este éxito académico. En este caso, la
variable de interés (VD) es el rendimiento académico en el primer curso. Tras introducir los datos
necesarios en el programa, éste nos devuelve un diagrama que nos permite comprobar que la
satisfaccion con la carrera y las horas de estudio diarias son las variables que determinan
principalmente el éxito académico de un estudiante. Aprueban, sobre todo, los estudiantes
satisfechos con la carrera que cursan y, dentro de este grupo, los que dedican mas horas al
estudio. Es decir, si un estudiante de primer curso de Ingenieria Electrénica esta satisfecho con la
carrera y estudia mas de tres horas diarias, entonces tiene una probabilidad de aprobar el
conjunto del primer curso del 93%.

Estudiantes de primer curso de Ingenieria Electrénica

Aprueban 65% Suspenden 45%
1
Satisfechos con la carrera No satisfechos con la carrera
Aprueban 75% Suspenden 25% Aprueban 40% Suspenden 60%
1
Estudian menos de tres horas diarias Estudian tres o méas horas diarias
Aprueban 45% Suspenden 55% Aprueban 93% Suspenden 7%

Figura 2. Arbol de clasificacion del rendimiento académico de estudiantes de primer curso de Ingenieria
Electronica (datos ficticios para uso didactico).
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La terminologia asociada a la técnica de los drboles de decision recurre a una terminologia
especifica, por lo que consideramos interesante, antes de seguir adelante, clarificarla.

Nodo de decision: Nodo que indica que una decisién necesita tomarse en ese punto del
proceso. Esta representado por un cuadrado.

Nodo de probabilidadt Nodo que indica que en ese punto del proceso ocurre un evento
aleatorio. Probabilidades de que ocurran los eventos posibles como resultado de las
decisiones. Esta representado por un circulo.

Nodo terminal Nodo en el que todos los casos tienen el mismo valor para la variable
dependiente. Es un nodo homogéneo que no requiere ninguna divisién adicional, ya que
es “puro”.

Rama: Nos muestra los distintos caminos que se pueden emprender cuando tomamos
una decision o bien ocurre algin evento aleatorio. Resuftados de las posibles
interacciones entre las alternativas de decision y los eventos.

Existen cuatro métodos de division para los drboles cuyas caracteristicas resumimos a
continuacion:

CHAID (Chi-square automatic interaction detector). Consiste en un rapido algoritmo de
arbol estadistico y multidireccional que explora datos de forma rapida y eficaz, y crea
segmentos y perfiles con respecto al resultado deseado. Permite la deteccién automatica
de interacciones mediante Chi-cuadrado. En cada paso, CHAID elige la variable
independiente (predictora) que presenta la interaccion 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: Supone una modificacién de CHAID que examina todas las divisiones
posibles para cada predictor y trata todas las variables por igual, independientemente del
tipo y el nimero de categorias.

Arboles de clasificacion y regresion (CRT-Classification and regression trees): Consiste en
un algoritmo de arbol binario completo que hace particiones de los datos y genera
subconjuntos precisos y homogéneos. CRT divide los datos en segmentos para que sean
lo mas homogéneos posible respecto a la variable dependiente.

QUEST (Quick, unbiased, efficient, statistical tree). Consiste en un algoritmo estadistico
que selecciona variables sin sesgo y crea arboles binarios precisos de forma rapida y
eficaz. Con cuatro algoritmos tenemos la posibilidad de probar métodos diferentes de
crecimiento de los arboles y encontrar el que mejor se adapte a nuestros datos. Es un
método rapido y que evita el sesgo que presentan otros métodos al favorecer los
predictores con muchas categorias. Sélo puede especificarse QUEST si la variable
dependiente es nominal.
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El paquete estadistico de SPSS permite las siguientes posibilidades en relacién con la técnica de
los drboles de decision:

e Identificar grupos, segmentos y patrones de forma altamente visual.

e Seleccionar entre diferentes tipos de arbol: CHAID, CHAID exhaustivo, CRT y QUEST,
segln el que mejor se ajuste a nuestros datos.

e Presentar resultados de forma intuitiva, lo que facilita la interpretacion para publicos sin
demasiados conocimientos de estadistica.

e Guardar informacién de los arboles como nuevas variables en los datos. Informacion
como el nimero de nodo de terminal, el valor pronosticado y las probabilidades
pronosticadas.

Para acompanar la creaciéon de un primer arbol de decision y concretarlo en el programa SPSS,
proponemos el siguiente caso practico:

Se ha realizado una encuesta a 3.511 estudiantes de Ingenieria Electronica de diversas
universidades catalanas con el objetivo de identificar los factores mas significativos a la hora
de aprobar el primer curso de esta carrera universitaria.

Es importante que antes de empezar revisemos:

e Las escalas de medida asignadas a la matriz de datos del SPSS, ya que pueden afectar a la
creacion del arbol, si no estan bien definidas.

e La muestra: se aconseja que sea suficientemente cuantiosa (evitar muestras con menos de
1.000 casos).

e La seleccion del método de crecimiento mas adecuado: CHAID, CHAID Exhaustivo, CRT o
QUEST.
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Para ejecutar el andlisis de drbo/ de decisiones se seleccionan los mends: Analizar-Clasificar-Arbol.

matriz2_ encuestasocial.SAV [Conjunto_de_datosl] - PASW Statistics Editor de datos

Archive  Edicion  Ver Datos Transformar Analizar Marketing directo  Graficos  Utlidades  Wentana  Ayuda
O [ - - b Aoty Al
SHE M e~ = ElaE 2%
f— i Estadisticos descriptivos ] — -
1:encuesta 1 Tablas s
encuesta distrito Comparar medias ES ab ab al
1 1 Modelo lineal general 3 3 7 2
2 2 Modelos lineales generalizados  F 4 1 3
3 3 Modelos mixtos » 2 7 1
4 4 Correlaciones * 4 6 7
5 5 Rearesidn » 4 1 5
£ 6 Loglingal » 4 ! 5
i T Redes neuronales * 4 7 5
8 8 _ .
9 9 Clasificar 4 [B conglomerado de bietapico.
0 10 Reduccién de dimensiones * | B8 conglomerado de K medias
L3 -
11 11 =g [Tl Conglomerados jerarquicos...
Pruebas no paramétricas ] .
12 12 Lo [ Arbol...
13 13 Predicciones »
B4 Discriminante...
Superviv. L3 =
14 14 = & vea fm e
15 15 Respuesta miltiple 3 EELrmEs Ry
16 16 Anéhsls de valores perdidos 4 7 [
17 17 Imputacidn miltiple 3 1 1 5
18 18 Muestras complejas 3 1 1 5
19 19 Control de calidad 2 1 1 3
20 20 Curva COR 9 1 5
21 21 i Z g 1 9 4
22 22 4 9 2 4 1 5
23 23 4 9 2 4 2 6

Figura 3. Cuadro de didlogo arbol de decision en SPSS.

La variable que queremos explicar, es decir, la variable dependiente es el rendimiento académico
de los estudiantes de primer curso de Ingenieria Electronica, y como variables explicativas, esto
es, las variables independientes, seleccionamos algunas del total de variables de tipo
sociodemografico incluidas en la encuesta, las consideradas mas probables. En nuestro ejemplo
seleccionamos las siguientes variables: nidmero de horas de estudio diarias, eleccion de la carrera
en primera opcion, trabajary satisfaccion con la carrera.

| - |
] E Arbol de decisiones @
Sariables: Yariable dependiente: ? Resultados |
&5 M° de cuestionario [Ident.. | | d d:l Rendimiento académico .| p—————
&5 Momento de recogida de .| - e b Walidacidn... |
&b Modslidad de cuestionar... || | oo |d: Critetios. . |
Instituta [Centra] B
% Wuriiipio [Municisic] Wariahles independientes: | Guardatr... |
& Tamafio Muricipio [Tams &b Trabsja trabesl | opciones... |
A s % Satisfaccisn con lacarr..| b
% Provincia [Provinicia] — &) Eleccion de la carrera e
d:l ielo esoolar [Hivel] | - | & M® de horas diarias de ..
,{I Curso escolar [Cursa) —
& Edad [Edad]
% Lugar Macimiento [Nacim...
& Pais origen extranjeros [ ...
% Lugar Macimiento Madre... [] Primera variable forzosa
& Pais Nacimierto Madre [.. — ] Wariable de influencis:
&b Lugar Macimierto Padre ... v | - |
Pulse con el botdn derecha para Método de crecimienta:
cambiar el nivel de medida enla | 5 . = |
lista Variables CHAID exhaustivo _
Aceptar _J | Pegar | | Restablecer | | Cancelar | | Ayuds |

Figura 4. Cuadro de didlogo arbol de decision CHAID exhaustivo.
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El procedimiento excluird de forma automatica cualquier variable de las seleccionadas cuya
contribucién al modelo final no sea significativa. En este momento ya se puede ejecutar el
procedimiento y generar un modelo de arbol basico, pero vamos a modificar algunos
parametros que podemos seleccionar en los diferentes botones del cuadro de dialogo general de
la figura 4.

En el boton Categorias se pueden especificar las categorias objetivo de interés de la variable
dependiente. Hay que tener en cuenta que, si bien las categorias objetivo no afectan al modelo
del arbol propiamente dicho, algunos resultados y opciones sélo estaran disponibles si se han
seleccionado categorias objetivo. Es decir, para variables dependientes categéricas (nominales,
ordinales), se puede controlar qué categorias se incluiran en el andlisis e identificar las categorias
objeto de interés.

La opcién primera variable forzosa sirve para forzar que la primera variable independiente de la
lista sea la primera que aparezca en la divisién del arbol. Esta opcién Gnicamente se marcara
cuando la investigacion asi lo requiera.

El desplegable método de crecimiento permite seleccionar entre los cuatro existentes: CHAID,
CHAID exhaustivo, CRT y QUEST. Para este ejemplo, utilizaremos el método CHA/D exhaustivo.

Pulsando el botén de Resultados (en la figura 4 marcado con “a”) se abre un cuadro de
didlogo con pestafias, en el que se pueden seleccionar distintos tipos de opciones.

@ Arbol de decisiones: Resultados @
Estadizticos | Graficos | Reglas

Arbal
Visualizacion
Oriertacidn: (3 vertical

() De izguierda & derechs

() De derecha a izeuisrda

Cortenidos de los nodos: ) Tabla

() Digefin

@ Tabla y grafico

Escala (2) sutomética (reduce la escala para Stboles grandes)

() Personalizado

Estadisticos de las varishles independiertes
Definiciones de nodos

[] Arbol en tormato de tabls

Continuar || Cancelar || Avlica

Figura 5. Cuadro de didlogo Resultados, pestafia arbol.
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La pestafia arbo/ permite controlar el aspecto inicial del arbol o suprimir completamente su
presentacién. Por defecto aparecen ya marcadas las siguientes opciones:

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

e Contenidos de los nodos. Los nodos pueden mostrar tablas, gréaficos o ambos. Para
variables dependientes categéricas, las tablas muestran frecuencias y porcentajes, y
los gréaficos son diagramas de barras. Para variables dependientes de escala, las
tablas muestran medias, desviaciones tipicas, nimero de casos y valores
pronosticados, y los graficos son histogramas. Por defecto, aparece la tabla, aunque
sugerimos seleccionar drbo/ en formato de tabla y grafico. Esta opcién ofrece una
opcion grafica muy clarificadora del arbol.

e [scala. Por defecto, los arboles grandes se reducen de forma automatica para
intentar ajustar el arbol a la pagina, pero se puede especificar un porcentaje de
escala personalizado de hasta el 200%.

e [stadisticos 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 categéricas) asi como el valor de
significacion 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 independientes ordinales y de escala; por su parte, para las variables
independientes nominales se muestra el valor Chi-cuadrado, el valor de
significacion y los grados de libertad.

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

En la pestafia £stadisticos las opciones disponibles dependen del nivel de medida de la
variable dependiente, del método de crecimiento y de otros valores de configuracién. Por
defecto estan seleccionadas las siguientes opciones:

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

e Riesgo. Estimacion del riesgo y su error tipico. Una medida de la precision
predictiva del arbol. Para variables dependientes categodricas, la estimacién de
riesgo es la proporcion de casos clasificados incorrectamente después de haber sido
corregido respecto a las probabilidades previas y los costes de clasificacion errénea.
Para variables dependientes de escala, la estimacién de riesgo corresponde a la
varianza dentro del nodo.

e Tabla de clasificacion. Para variables dependientes categdricas (nominales,
ordinales), esta tabla muestra el nimero de casos clasificados correcta e
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incorrectamente para cada categoria de la variable dependiente. No esta disponible
para variables dependientes escalares.

La pestafia Reglas ofrece la capacidad de generar reglas de seleccion o
clasificaciéon/prediccién en forma de sintaxis de comandos, SQL o sélo texto (inglés sin
formato). Estas reglas se pueden visualizar en el Visor y/o guardar en un archivo externo.

En el botén Validacion (en la figura 4 marcado con “b”) podemos validar el modelo. La
validacion permite evaluar la bondad de la estructura de drbo/ cuando se generaliza para
una mayor poblacién. Existen dos métodos de validacién disponibles: la validaciéon cruzada
y la validacién por division muestral.

La validacion cruzada divide la muestra en un nimero de submuestras y, a continuacién, se
generan los modelos de arbol.

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

Ef\rbol de decisiones: Validacion @

() Minguna

®
himera de pliegues de la muestra:

() walidacion por divisidn muestral

| Continuar || Cancelar || Ayuda |

Figura 6. Cuadro de didlogo validacion.

El botén Criterios (en la figura 4 marcado con “c”) permite establecer los criterios de
crecimiento del arbol. Para este ejemplo, deseamos que el arbol sea lo mas sencillo posible,
asi que limitaremos el crecimiento del arbol elevando el nimero de casos minimo para
nodos parentales vy filiales, tal como aparece por defecto en el programa.
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La pestafia Limites de crecimiento permite limitar el niUmero de niveles del arbol y controlar
el nimero de casos minimo para nodos parentales vy filiales. Se pueden modificar algunos
de los siguientes parametros:

e Maxima profundidad de arbol. Controla el ndmero méaximo 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.

e Nudmero de casos minimo. 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
ndmero pequefio de casos, es posible que, en ocasiones, los valores por defecto de
100 casos para nodos parentales y de 50 casos para nodos filiales den como
resultado arboles sin ningin nodo por debajo del nodo raiz; en este caso, la
disminuciéon de los valores minimos podria generar resultados mas utiles.

Arbol de decisiones: Criterios E . @

Limites de crecimiento | cHAID

Méxima profundidad del arbol MNimero de casos minimo

Modo parental: (100
El maximo nimero de niveles es 3

para CHAID; 5 para CRT y QUEST. Nodo filial:
@ Personalizado

[Conﬁnuar][Cancelar][ Ayuda ]

Figura 7. Cuadro de didlogo Criterios, pestaria Limites de crecimiento.

Para los métodos CHAID y CHAID exhaustivo (pestafia CHAID), puede controlarse el nivel
de significacién para la division de nodos y la fusion de categorias. Para ambos criterios, el
nivel de significacién por defecto es igual a 0,05.

Debe tenerse en cuenta que, para variables dependientes ordinales, el valor de Chi-
cuadrado para determinar la division de nodos y la fusién de categorias se calcula
mediante el método de la razén de verosimilitud. Para variables dependientes nominales,
puede seleccionarse el método Pearson.
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Al generar el arbol obtenemos tres outputs en SPSS:
e Tabla que proporciona informacién acerca del modelo.
e Diagrama del arbol.
e Las variables de prediccién del modelo afiadidas al conjunto de datos activo.

La 7abla de resumen del modelo proporciona informacién general sobre las especificaciones
utilizadas para crear el modelo y sobre el modelo resultante. La seccion Especificaciones ofrece
informacién sobre los valores de configuraciéon utilizados para generar el modelo de drboj,
incluidas las variables utilizadas en el analisis. La seccion Resultados muestra informacién sobre el
ndmero de nodos totales y terminales, la profundidad del drbo/ (nimero de niveles por debajo
del nodo raiz) y las variables independientes incluidas en el modelo final.

Resumen del modelo

Especificaciones  wMétodo de crecimiento CHAID exhaustivo
Yariahle dependiente Rendimiento académico primer curso
Yariables independientes | Trabaja, Satisfaccidn con la carrera, Eleccion
de la carrers en primera opcidn, M° de horas
diarias de estudio
Validacidn Minguna
taxima profundidad de 3
arbal
Minimo de casos en un 100
nada filial
Minimo de casos en un a0
nodo parental
Fesultados Yariables independientes | Satisfaccidn con la carrera, MN® de horas
incluidas diatias de estudio, Eleccion de la carrera en
primera opcion, Trabaja
MNimero de nodos 13
Fimero de nodos
terminales
Profundidad 3

Figura 8. Tabla Resumen del modelo..

El Diagrama de drbo/ obtenido es una representacion grafica del modelo del arbol. En el
ejemplo, todas las variables son tratadas como nominales y cada nodo contiene una tabla de
frecuencias que muestra el nimero de casos (frecuencia y porcentaje) para cada categoria de la
variable dependiente. También incluye el gréfico de frecuencias.

La categoria “pronosticada”, que es la categoria con el mayor valor de frecuencia en cada nodo,
aparece resaltada con una franja gris.
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Rendimiento académica primer curso

Nodo O
Categoria % n
B Suzpender 48,0 1686
B Aprobar 52,0 1825

Total 00,0 3511

: T

Satisfaccién con la carera
“alar P corregido=0,000, Chi-
cuadrado=408,051, df=1

Satisfacho Mo satisfecho

Modo 1
Categoria % n
B Syzpender 320 640
= Aprobar G67.0 1318

Total 559 1964

N® de horas diarias de estudio
Walar P coregido=0,000, Chi-
cuadrade=102,975, di=1

Modo 2
Categoria % n
B Suspender 67,0 1027
B Aprobar 3308510

Total 441 1547

-

H® de horas diarias de estudio
Walar P corregido=0,000, Chi-
cuadrado=64,018, df=1

2= 3,0; <perdidos= =30 <=30; <|rerdidos> =30

Nodo 3 Nodo 4 Nodo & Nodo &
Categora % n Categoria % n Categoria % n Cateqofa % n
B Suspender 436 314 B Suspender 254 335 B Suspender 79,3 452 B Suspender 598 535
W pprobar 514 332 W Aprobar 745 983 B Aprabar 207 118 W Aprobar 40,1 282
Total 12,4 645 Total 275 1218 Total 16,2 570 Total 27e ar7

Eleceidn de |a camera en primera

Trabaja
Walor P corregido=0,000, Chi-
cuadrado=27 082, di=1

Trabaja
Walar P coregido=0,000, Chi-
cuadrado=49,600, di=1

opeign
Walar P corregido=0,001, Chi-
cuadrado=14,603, df=1

Primera apeidn Otras opeiones; <perdidos® Si Mo Si Nlo
Modo 7 Nodo 2 Nodo 9 Nodo 10 Nodo 11 Nodo 12
Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n Categoria % n
B Suspender 430 179 B Suspender 58,7 135 B Suspender 271 327 W Suzpender 7.1 =] N Suspender 27 574 B Suzpender 17,7 11
B Aprobar S70 237 B Aprobar M2 95 B Aprobar 729 879 M Aprobar 929 104 B Aprobar 373 2 M Aprobar 823 &1
Total 118 46 Total 66 230 Total 242 12068 Total 22 Mz Total 26,1 915 Total 12 62
. g &

[

S —

]

Figura 9. Diagrama del arbol para el modelo de éxito académico en el primer curso de Ingenieria
Electronica.

Cémo empezar a interpretar el drbo/ de decision:

1. En primer lugar, nos fijamos en el nodo 0 que describe la variable dependiente: porcentaje de
los estudiantes que suspenden y de los que aprueban.

2. Seguidamente observamos que la variable dependiente se ramifica en dos nodos: Nodo 1y 2

pertenecientes a la variable Satisfaccion con la carrera, indicando que ésta es la variable principal
predictora.
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3. A continuacién, debemos fijarnos en el Nodo 1, ya que su Chi-Cuadrado es superior a la del
Nodo 2. Ademas, nos interesa conocer el perfil de los estudiantes que aprueban, por ser nuestro
objetivo de investigacion. El Nodo 1 nos indica que del 55.9% de los que estan satisfechos con
su carrera, el 67% aprueban.

4. El Nodo 1 se vuelve a ramificar en los Nodos 3 y 4 pertenecientes a la variable Horas de
estudio. Observamos en el Nodo 4 que aprueban mas los estudiantes que dedican més de tres
horas diarias al estudio, con un 74.6%, frente a un 51.4% del Nodo 3 que aprueban estudiando
menos de tres horas diarias.

5. El Nodo 4 se ramifica en los nodos 9 y 10, pertenecientes a la variable S/ trabaja o no. Y aqui
observamos que un 92.9% de los estudiantes que no trabajan aprueban.

6. Por tanto, a modo resumen, los nodos que definen el perfil de los estudiantes que aprueban
(variables que influyen en Aprobar) son: Nodo 0 -Nodo 1 - Nodo 4 - Nodo 10. Es decir, influyen
las siguientes variables: Rendimiento académico - Satisfaccion con la carrera - Nimero de horas
de estudio - Si trabaja o no.

Algunas conclusiones posibles del drbo/ de la figura 10, son:

e La variable Satisfaccion con la carrera es el mejor predictor para e/ Rendimiento
académico del primer curso, con dos categorias: aprobary suspender.

e La probabilidad mas alta de aprobar (92.9%) se da entre los estudiantes que se sienten
satisfechos con la carrera, estudian mas de tres horas diarias y no trabajan (tal como
hemos sefalado en el circulo de la figura 9).

e La probabilidad mas baja de aprobar (20.7%) se da entre los estudiantes que no estan
satisfechos con la carrera y que dedican menos de tres horas diarias al estudio. Si estos
alumnos estudian mas de tres horas diarias y ademas no trabajan, la probabilidad de
aprobar aumenta hasta el 82.3%.

e Entre los estudiantes que estan satisfechos con la carrera, los que estudian menos de tres
horas y no han escogido la carrera como primera opcién sélo tienen el 41.3% de
probabilidad de aprobar.

Para finalizar, las variables de prediccion del modelo aparecen en las tablas de riesgo y de
clasificacién, y proporcionan una rapida evaluacién de la bondad del funcionamiento del
modelo, tal y como se observa en la figura 10.



Universitat de Barcelona. Institut de Ciéncies de I'Educacié

Vanesa Berlanga Silvente, Maria José Rubio Hurtado, Ruth Vila Bafos, Como aplicar drboles de decision en SPSS

Riesgo
Meétadn Estirmacion Tip. Error
Resustitucidn el ong
YValidacidn cruzada 208 ong

Metodos de crecimiento; CHAID exhaustivo
Variable dependiente: Rendimizgnto
académica primer curso

Clasificacion

FPronosticado
Forcentaje
Ohsepgdn Suspender | Aprahbar carrecta
Suspender 1161 5245 A3, 9%
Aprobar a54 1271 A9, 6%
Farcentaje glabal 43,8% a1,2% G9,3%

Métodos de crecimiento: CHAID exhaustivo
Yariable dependiente: Rendimiento academico primer
CUrsE0

Figura 10. Tablas de riesgo y clasificacion del arbol de decision.

Para la interpretacién de estas tablas debemos considerar que los resultados en la tabla de
clasificacién son coherentes con la estimacion de riesgo. La tabla muestra que e/ modelo clasifica
de forma correcta, aproximadamente, al 69.3% de los individuos en general. De forma especifica
para cada categoria de la variable dependiente ofrece un “acierto” ligeramente mas elevado en
el caso de la categoria “aprobar”, con un 69.6%.
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