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Prefacio

IBM® SPSS® Modeler es el conjunto de programas de mineria de datos de IBM Corp. orientado
a las empresas. SPSS Modeler ayuda a las organizaciones a mejorar la relacion con sus clientes y
los ciudadanos a través de la comprension profunda de los datos. Las organizaciones utilizan la
comprension que les ofrece SPSS Modeler para retener a los clientes mas rentables, identificar las
oportunidades de venta cruzada, atraer a nuevos clientes, detectar el fraude, reducir el riesgo y
mejorar la prestacion de servicios del gobierno.

La interfaz visual de SPSS Modeler invita a la pericia empresarial especifica de los usuarios,
lo que deriva en modelos predictivos mas eficaces y la reduccion del tiempo necesario para
encontrar soluciones. SPSS Modeler ofrece muchas técnicas de modelado tales como prondsticos,
clasificaciones, segmentacion y algoritmos de deteccion de asociaciones. Una vez que se crean los
modelos, IBM® SPSS® Modeler Solution Publisher permite su distribucion en toda la empresa a
los encargados de tomar las decisiones o a una base de datos.

Acerca de IBM Business Analytics

El software IBM Business Analytics ofrece informacion completa, coherente y precisa en la

que los 6rganos de toma de decisiones confian para mejorar el rendimiento comercial. Un
conjunto integral de inteligencia empresarial, analisis predictivo,, rendimiento comercial y
gestion de estrategias, asi como de aplicaciones de analisis le ofrece una informacion clara,
inmediata e interactiva del rendimiento actual y la capacidad para predecir resultados futuros. En
combinacion con extensas soluciones sectoriales, practicas probadas y servicios profesionales, las
organizaciones de cualquier tamafio pueden conseguir el maximo de productividad y alcanzar
mejores resultados.

Como parte de esta familia, el software de andlisis predictivo de IBM SPSS ayuda a las
organizaciones a predecir eventos futuros y actuar proactivamente segun esa informacién para
lograr mejores resultados comerciales. Los clientes comerciales, gubernamentales y académicos
de todo el mundo confian en la tecnologia de IBM SPSS como ventaja ante la competencia para
atraer, retener y hacer crecer los clientes, reduciendo al mismo tiempo el fraude y reduciendo el
riesgo. Al incorporar el software de IBM SPSS en sus operaciones diarias, las organizaciones se
convierten en empresas predictivas, capaces de dirigir y automatizar decisiones para alcanzar los
objetivos comerciales y lograr una ventaja considerable sobre la competencia. Para obtener mas
informacion o contactar con un representante, visite Attp://www.ibm.com/spss.

Asistencia técnica

La asistencia técnica esta disponible para el mantenimiento de los clientes. Los clientes podran
ponerse en contacto con el servicio de asistencia técnica si desean recibir ayuda sobre la
utilizacion de los productos de IBM Corp. o sobre la instalacion en los entornos de hardware
admitidos. Para ponerse en contacto con el servicio de asistencia, visite elIBM Corp. sitio Web
en http://’www.ibm.com/support. Preparese para identificarse, identificar a su organizaciéon y su
acuerdo de asistencia al solicitar asistencia.
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Capitulo

Acerca de IBM SPSS Modeler

IBM® SPSS® Modeler es un conjunto de herramientas de mineria de datos que permite
desarrollar rapidamente modelos predictivos mediante técnicas empresariales y utilizarlos en
operaciones empresariales para mejorar la toma de decisiones. Con un disefio que sigue el modelo
CRISP-DM, estandar del sector, SPSS Modeler admite el proceso completo de mineria de datos,
desde los propios datos hasta obtener los mejores resultados empresariales.

SPSS Modeler ofrece una gran variedad de métodos de modelado procedentes del aprendizaje
automatico, la inteligencia artificial y el estadistico. Los métodos disponibles en la paleta de
modelado permiten derivar nueva informacion procedente de los datos y desarrollar modelos
predictivos. Cada método tiene ciertos puntos fuertes y es mas adecuado para determinados
tipos de problemas.

SPSS Modeler puede adquirirse como producto independiente o utilizarse como cliente junto
con SPSS Modeler Server. También hay disponible cierto nimero de opciones adicionales
que se resumen en las siguientes secciones. Si desea obtener mas informacion, consulte
http://www.ibm.com/software/analytics/spss/products/modeler/.

Productos IBM SPSS Modeler

La familia de productos IBM® SPSS® Modeler y su software asociado se componen de lo
siguiente:

IBM SPSS Modeler

IBM SPSS Modeler Server

IBM SPSS Modeler Administration Console
IBM SPSS Modeler Batch

IBM SPSS Modeler Solution Publisher

IBM SPSS Modeler Server adaptadores para IBM SPSS Collaboration and Deployment
Services

IBM SPSS Modeler

SPSS Modeler es una version con todas las funcionalidades del producto que puede instalar y
ejecutar en su ordenador personal. Puede ejecutar SPSS Modeler en modo local como un producto
independiente o utilizarla en modo distribuido junto con IBM® SPSS® Modeler Server para
mejorar el rendimiento a la hora de trabajar con grandes conjuntos de datos.

Con SPSS Modeler, puede crear modelos predictivos precisos de forma rapida e intuitiva sin
necesidad de programacion. Mediante su exclusiva interfaz visual, podra visualizar ficilmente el
proceso de mineria de datos. Con ayuda del analisis avanzado incrustado en el producto podra
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detectar patrones y tendencias en sus datos que anteriormente estaban ocultos. Podra modelar
los resultados y comprender los factores que influyen en ellos, lo que le permitira aprovechar
oportunidades comerciales y mitigar los riesgos.

SPSS Modeler esta disponible en dos ediciones: SPSS Modeler Professional y SPSS Modeler
Premium. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Ediciones de IBM SPSS Modeler
en Manual de usuario de IBM SPSS Modeler 15.

IBM SPSS Modeler Server

SPSS Modeler utiliza una arquitectura de cliente/servidor para distribuir peticiones de cliente para
operaciones que requieren un uso intensivo de los recursos a un software de servidor de gran
potencia, lo que proporciona un rendimiento mas rapido con conjuntos de datos de mayor volumen.

SPSS Modeler Server es un producto con licencia independiente que se ejecuta de manera
continua en modo de andlisis distribuido en un host de servidor junto con una o mas instalaciones
de IBM® SPSS® Modeler. De este modo, SPSS Modeler Server ofrece un mejor rendimiento
cuando se trabaja con grandes conjuntos de datos, ya que las operaciones que requieren un uso
intensivo de memoria se pueden realizar en el servidor sin tener que descargar datos al equipo
cliente. IBM® SPSS® Modeler Server también ofrece asistencia para las capacidades de
optimizacion de SQL y modelado interno de la base de datos, lo que proporciona mayores ventajas
en cuanto al rendimiento y la automatizacion.

IBM SPSS Modeler Administration Console

Modeler Administration Console es una aplicacion grafica para administrar muchas de las
opciones de configuracion de SPSS Modeler Server, las cuales también pueden configurarse a
través de un archivo de opciones. La aplicacion proporciona una interfaz de usuario de la consola
para supervisar y configurar las instalaciones de SPSS Modeler Server y esta disponible de
forma completamente gratuita para los clientes actuales de SPSS Modeler Server. La aplicacion
solamente se puede instalar en los ordenadores con Windows; sin embargo, puede administrar un
servidor que esté instalado en cualquier plataforma compatible.

IBM SPSS Modeler Batch

Aunque la mineria de datos suele ser un proceso interactivo, también es posible ejecutar SPSS
Modeler desde una linea de comandos, sin necesidad de la interfaz grafica del usuario. Por
ejemplo, puede que tenga tareas repetitivas o cuya ejecucion sea de larga duracion que quiera
realizar sin intervencion por parte del usuario. SPSS Modeler Batch es una version especial del
producto que ofrece asistencia para todas las capacidades analiticas de SPSS Modeler sin acceder
a la interfaz de usuario habitual. Es necesario disponer de una licencia de SPSS Modeler Server
para utilizar SPSS Modeler Batch.
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IBM SPSS Modeler Solution Publisher

SPSS Modeler Solution Publisher es una herramienta que le permite crear una version
empaquetada de una ruta de SPSS Modeler que se puede ejecutar en un motor de tiempo de
ejecucion externo o incrustado en una aplicacion externa. De este modo, podra publicar y
distribuir rutas completas de SPSS Modeler para utilizarlas en entornos que no tengan SPSS
Modeler instalado. SPSS Modeler Solution Publisher se distribuye como parte del servicio IBM
SPSS Collaboration and Deployment Services - Scoring, para el que se necesita una licencia
independiente. Con esta licencia, recibira SPSS Modeler Solution Publisher Runtime, que le
permite ejecutar las rutas publicadas.

IBM SPSS Modeler Server Adaptadores para IBM SPSS Collaboration and Deployment
Services

Tiene a su disposicion un determinado niimero de adaptadores para IBM® SPSS® Collaboration
and Deployment Services que permiten que SPSS Modeler y SPSS Modeler Server interactiien
con un repositorio de IBM SPSS Collaboration and Deployment Services. De este modo, varios
usuarios podran compartir una ruta de SPSS Modeler distribuida en el repositorio, o bien se podra
acceder a ella desde la aplicacion cliente de baja intensidad IBM SPSS Modeler Advantage. Debe
instalar el adaptador en el sistema donde se aloje el repositorio.

Ediciones de IBM SPSS Modeler

SPSS Modeler esta disponible en las siguientes ediciones.

SPSS Modeler Professional

SPSS Modeler Professional proporciona todas las herramientas que necesita para trabajar con la
mayoria de los tipos de datos estructurados, como los comportamientos e interacciones registrados
en los sistemas de CRM, datos demograficos, comportamientos de compra y datos de ventas.

SPSS Modeler Premium

SPSS Modeler Premium es un producto con licencia independiente que amplia SPSS Modeler
Professional para poder trabajar con datos especializados, como los utilizados para el analisis de
entidades o las redes sociales, asi como con datos de texto no estructurados. SPSS Modeler
Premium esta formado por los siguientes componentes:

IBM® SPSS® Modeler Entity Analytics incorpora una dimensiéon completamente nueva al
analisis predictivo de IBM® SPSS® Modeler. Mientras que el andlisis predictivo trata de predecir
comportamientos futuros a partir de datos del pasado, el analisis de entidades se centra en mejorar
la coherencia de los datos actuales mediante la resolucion de conflictos de identidades dentro de
los propios registros. La identidad de un individuo, una organizacion, un objeto o cualquier otra
entidad puede estar expuesta a ambigiliedades. La resolucion de identidades puede ser vital en
diversos campos, entre los que se incluyen la gestion de la relacion con el cliente, la deteccion de
fraudes, la lucha contra el blanqueo de dinero y la seguridad nacional e internacional.
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IBM SPSS Modeler Social Network Analysis transforma la informacion sobre relaciones en
campos que caracterizan el comportamiento social de individuos y grupos. Mediante el uso de
datos que describen las relaciones subyacentes de las redes sociales, IBM® SPSS® Modeler
Social Network Analysis identifica a los lideres sociales que influyen en el comportamiento

de otros en la red. Ademads, puede determinar qué personas se ven mas afectadas por otros
participantes de la red. Al combinar estos resultados con otras medidas, puede crear perfiles
completos de individuos en los que basar sus modelos predictivos. Los modelos que incluyan esta
informacion social tendran un mejor rendimiento que los modelos que no la incluyan.

Text Analytics for IBM® SPSS® Modeler utiliza tecnologias de lingliistica avanzada y
Procesamiento del lenguaje natural (PLN) para procesar con rapidez una gran variedad de datos
de texto sin estructurar, extraer y organizar los conceptos clave y agruparlos en categorias. Las
categorias y conceptos extraidos se pueden combinar con los datos estructurados existentes,
como pueden ser datos demograficos, y se pueden aplicar para modelar utilizando el conjunto
completo de herramientas de mineria de datos de SPSS Modeler para tomar decisiones mejores
y mas certeras.

Documentacion de IBM SPSS Modeler

Tiene a su disposicion documentacion en formato de ayuda en linea desde el men Ayuda de SPSS
Modeler. Se incluye documentacion para SPSS Modeler, SPSS Modeler Server y SPSS Modeler
Solution Publisher, asi como el Manual de aplicaciones y otros materiales de apoyo.

La documentacion completa de cada producto (incluidas las instrucciones de instalacion)
en formato PDF est4 disponible en la carpeta \Documentation en cada DVD del
producto. También es posible descargar los documentos de instalacion en Internet en
http://www-01.ibm.com/support/docview.wss?uid=swg27023172.

La documentacion en ambos formatos también esta disponible desde el centro de informacién de
SPSS Modeler en http://publib.boulder.ibm.com/infocenter/spssmodl/v15rOm0;.

Documentacion de SPSS Modeler Professional

El conjunto de documentacién de SPSS Modeler Professional (excluidas las instrucciones de
instalacion) es el siguiente.

®  Manual del usuario de IBM SPSS Modeler. Introduccion general sobre como usar SPSS
Modeler, incluyendo como crear rutas de datos, tratar valores perdidos, crear expresiones
CLEM, trabajar con proyectos e informes y empaquetas rutas para su distribucion en IBM
SPSS Collaboration and Deployment Services, Predictive Applications o IBM SPSS Modeler
Advantage.

m  Nodos Fuente, Proceso y Resultado de IBM SPSS Modeler. Descripciones de todos los nodos
utilizados para leer, procesar y dar salida a datos en diferentes formatos. En la practica, esto
implica todos los nodos que no sean nodos de modelado.

®  Nodos de modelado de IBM SPSS Modeler. Descripciones de todos los nodos utilizados
para crear modelos de mineria de datos. IBM® SPSS® Modeler ofrece una variedad de
métodos de modelado tomados del aprendizaje de las maquinas, la inteligencia artificial y
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la estadistica. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Conceptos basicos sobre
nodos de modelado en el capitulo 3 en Nodos de modelado de IBM SPSS Modeler 15.

®  Manual de algoritmos de IBM SPSS Modeler. Descripciones de los fundamentos matematicos
de los métodos de modelado que se utilizan en SPSS Modeler. Esta guia esta disponible
unicamente en formato PDF.

®  Manual de aplicaciones de IBM SPSS Modeler. Los ejemplos de esta guia ofrecen
introducciones breves y concisas a métodos y técnicas de modelado especificos. También
tiene a su disposicion una version en linea de este manual en el menu Ayuda. Si desea
obtener mas informacion, consulte el tema Ejemplos de aplicaciones en Manual de usuario
de IBM SPSS Modeler 15.

®  Procesos y automatizacion de IBM SPSS Modeler. Informacion sobre la automatizacion del
sistema a través de procesos, incluidas las propiedades que se pueden utilizar para manipular
nodos y rutas.

m |BM SPSS Modeler Manual de distribucion. Informacion sobre la ejecucion de rutas y
escenarios de SPSS Modeler como pasos en trabajos de procesamiento en IBM® SPSS®
Collaboration and Deployment Services Deployment Manager.

®m  Guia del desarrollador de IBM SPSS Modeler CLEF.CLEF permite integrar programas de otros
fabricantes, como rutinas de procesamiento de datos o algoritmos de modelado como nodos
en SPSS Modeler.

®  Manual de mineria interna de bases de datos de IBM SPSS Modeler. Este manual incluye
informacién sobre como utilizar la potencia de su base de datos, tanto para mejorar su
rendimiento como para ampliar su oferta de capacidades analiticas a través de algoritmos
de terceros.

®  Guia de administracion y rendimiento de IBM SPSS Modeler Server. Informacion sobre la
configuracioén y administracion de IBM® SPSS® Modeler Server.

®  Manual del usuario de IBM SPSS Modeler Administration Console. Informacion sobre cémo
instalar y utilizar la interfaz de usuario de la consola para supervisar y configurar SPSS
Modeler Server. La consola se implementa como complemento de la aplicaciéon Deployment
Manager.

®  Manual de IBM SPSS Modeler Solution Publisher. SPSS Modeler Solution Publisher es un
componente complementario que permite a las organizaciones publicar rutas para su uso
fuera del entorno estandar de SPSS Modeler.

®  Manual de CRISP-DM de IBM SPSS Modeler. Manual que explica paso a paso como utilizar la
metodologia de CRISP-DM en la mineria de datos con SPSS Modeler.

®  Manual del usuario de IBM SPSS Modeler Batch. Guia completa de como utilizar IBM SPSS
Modeler en modo por lotes, incluida informacion detallada sobre la ejecucion del modo por

lotes y argumentos de linea de comandos. Esta guia estd disponible inicamente en formato
PDF.

Documentacion de SPSS Modeler Premium

El conjunto de documentaciéon de SPSS Modeler Premium (excluidas las instrucciones de
instalacidn) es el siguiente.
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m IBM SPSS Modeler Entity Analytics Manual del usuario. Informacion sobre como utilizar
el analisis de entidades con SPSS Modeler, que cubre la instalacion y configuracion de
repositorios, nodos de analisis de entidades y tareas administrativas.

m |IBM SPSS Modeler Social Network Analysis Manual del usuario. Una guia para realizar analisis
de redes sociales con SPSS Modeler, incluido el analisis de grupos y el analisis de difusion.

m  Text Analytics for SPSS Modeler Manual del usuario. Informacion sobre como utilizar el analisis
de texto con SPSS Modeler, que cubre los nodos de mineria de texto, programa interactivo,
plantillas y otros recursos.

®  Manual del usuario de Text Analytics for IBM SPSS Modeler Administration Console.
Informacion sobre como instalar y utilizar la interfaz de usuario de la consola para supervisar
y configurar IBM® SPSS® Modeler Server para su uso con Text Analytics for SPSS Modeler.
La consola se implementa como complemento de la aplicacion Deployment Manager.

Ejemplos de aplicaciones

Mientras que las herramientas de mineria de datos de SPSS Modeler pueden ayudar a resolver
una amplia variedad de problemas organizativos y empresariales, los ejemplos de la aplicacion
ofrecen introducciones breves y adaptadas de técnicas y métodos de modelado especificos. Los
conjuntos de datos utilizados aqui son mucho mas pequefios que los enormes almacenes de datos
gestionados por algunos analizadores de datos, pero los conceptos y métodos implicados deberian
ser escalables a las aplicaciones reales.

Para acceder a los ejemplos pulsando Ejemplos de aplicacion en el menu Ayuda de SPSS
Modeler. Los archivos de datos y rutas de muestra se instalan en la carpeta Demos en el directorio
de instalacion del producto. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Carpeta Demos
en Manual de usuario de IBM SPSS Modeler 15.

Ejemplos de modelado de base de datos. Consulte los ejemplos que figuran en el Manual de mineria
interna de bases de datos de /BM SPSS Modeler.

Ejemplos de procesos. Consulte los ejemplos que figuran en la Guia de procesos y automatizacion
de IBM SPSS Modeler.
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Carpeta Demos

Acerca de IBM SPSS Modeler

Los archivos de datos y rutas de muestra utilizados con los ejemplos de la aplicacion se instalan
en la carpeta Demos en el directorio de instalacion del producto. También puede acceder a esta
carpeta desde el grupo de programas IBM SPSS Modeler 15 del ment Inicio de Windows o
pulsando Demos de la lista de directorios recientes en el cuadro de didlogo Abrir archivo.

Figura 1-1

Seleccion de la carpeta Demos desde la lista de directorios utilizados recientemente

w7 Abrir

Look In: ||_'| 14

[= | Accessihility
|=| bin

[= | config
|=| Demios
=] D7D

= eclipze
= et
e

=] lila

= libServer
= licenze
=] Media
|=| scripts

J Directorio de instalacidn
\) Demaostraciones

File Mame: |

Files of Type: |Archivos de ruts (*.2tr)

=

[ Open ] [Insenar] [ Cancel ]




Parte I:
Introduccion



Capitulo

Conceptos basicos de IBM SPSS
Modeler

Primeros pasos

Como aplicacion de mineria de datos, IBM® SPSS® Modeler ofrece un método estratégico
para encontrar relaciones utiles entre grandes conjuntos de datos. Al contrario que los métodos
estadisticos mas tradicionales, no es necesario saber lo que se estd buscando al comenzar. Puede
explorar los datos, mediante el ajuste de diferentes modelos y la investigacion de diferentes
relaciones, hasta que encuentre la informacion que resulte util.

Inicie IBM SPSS Modeler

Para iniciar la aplicacion, pulse en:
Inicio > [Todos los] Programas > IBM SPSS Modeler15 > IBM SPSS Modeler15

© Copyright IBM Corporation 1994, 2012. 9
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La ventana principal se mostrara transcurridos unos segundos.

Figura 2-1
Ventana principal de la aplicaciéon IBM SPSS Modeler
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Ejecucion desde la linea de comandos

Puede utilizar la linea de comandos del sistema operativo para iniciar IBM® SPSS® Modeler de

la siguiente manera:

» En un ordenador en el que se haya instalado IBM® SPSS® Modeler, abra una ventana de DOS

o del simbolo del sistema.

» Para iniciar la interfaz de SPSS Modeler en modo interactivo, escriba el comando modelerclient

seguido de los argumentos deseados, por ejemplo:

modelerclient -stream report.str -execute

Los argumentos disponibles (modificadores) permiten conectar con un servidor, cargar rutas,

ejecutar procesos o especificar otros parametros, segun sea necesario.
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Conexion con IBM SPSS Modeler Server

IBM® SPSS® Modeler puede ejecutarse como una aplicacion independiente o como un cliente
conectado a IBM® SPSS® Modeler Server directamente o a SPSS Modeler Server o un
conglomerado de servidores a través del complemento Coordinator of Processes de IBM® SPSS®
Collaboration and Deployment Services. El estado de la conexion actual se muestra en la parte
inferior izquierda de la ventana de SPSS Modeler.

Siempre que desee conectarse a un servidor, puede introducir manualmente el nombre de
servidor al que desee conectarse o seleccione un nombre que haya definido anteriormente. Sin
embargo, si tiene IBM SPSS Collaboration and Deployment Services, puede buscar en una lista de
servidores o conglomerados de servidores del cuadro de didlogo Inicio de sesion del servidor. La
capacidad de buscar entre los servicios de Statistics que se ejecutan en una red esta disponible
a través de Coordinator of Processes. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema
Equilibrado de cargas con conglomerados de servidores en el apéndice D en Guia de rendimiento
y administracion de IBM SPSS Modeler Server 15.

Figura 2-2
Cuadro de didlogo Acceso al servidor

[] Inicio de sesidn del servidor

Seleccione, afiada o edite el servidor al gue desea conectarse en la tabla, Por defecto, la
conexion marcada como YWalor por defecto ze utiliza en el inicia.

Paor defecto |Nombre de zervidat | Descripcidn Puerta | Afiadiv
¥ Servidar local

L lacalhost 25049 Edicidn...

X Eliminar

Buscar...

" Bk

Ruta por defecto de acoeso a los datos: |$MODELERSERVERIdata

[+ Establecer credencisles

D ce usuario: |User |

Contraseria | |

Daminia: | |

: [Cancelar][ Ayuda ]

Para conectar con un servidor

» En el menu Herramientas, pulse en Inicio de sesion del servidor. Se abre el cuadro de didlogo

Inicio de sesion del servidor. Si lo prefiere, pulse dos veces con el raton en el area de estado de
la conexion de la ventana de SPSS Modeler.

» En el cuadro de dialogo, especifique las opciones para conectarse al equipo servidor local o

seleccione una conexion de la tabla.
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m Pulse en Afiadir o Edicion para afiadir o editar una conexion. Si desea obtener mas informacion,
consulte el tema Adicion y edicion de la conexion de IBM SPSS Modeler Server en Manual
de usuario de IBM SPSS Modeler 15.

B Pulse en Buscar para acceder a un servidor o conglomerado de servidores en Coordinator of
Processes. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Busqueda de servidores en
IBM SPSS Collaboration and Deployment Services en Manual de usuario de IBM SPSS
Modeler 15.

Tabla Servidor. Esta tabla contiene el conjunto de conexiones de servidor definidas. La tabla

muestra la conexion por defecto, el nombre de servidor, la descripcion y el nimero de puerto.
Puede afiadir manualmente una nueva conexion, asi como seleccionar o buscar una conexion
existente. Para establecer un servidor especifico como la conexion por defecto, seleccione la
casilla de verificacion en la columna Por defecto de la tabla para la conexion.

Ruta por defecto de acceso a los datos.Especifique la ruta utilizada para los datos del equipo

servidor. Pulse en el boton de puntos suspensivos (...) para examinar la ubicacion deseada.

Establecer credenciales. Deje esta casilla sin seleccionar para activar la funcién de inicio de sesion
unico, que tratara de iniciar la sesion del usuario en el servidor con los detalles de nombre de
usuario y contrasefia del equipo local. Si no es posible el inicio tnico de sesion o si selecciona esta
casilla para desactivar el inicio unico de sesion (por ejemplo, para iniciar la sesion en una cuenta
de administrador), tendra activados los siguientes campos para que introduzca las credenciales.

ID de usuario. Introduzca el nombre de usuario con el que se inicia sesion en el servidor.
Contraseiia. Introduzca la contrasefia asociada al nombre de usuario especificado.

Dominio. Especifique el dominio utilizado para iniciar sesion en el servidor. El nombre de
dominio es obligatorio s6lo si el equipo servidor esta en un dominio de Windows distinto que
el del equipo cliente.

Pulse en Aceptar para completar la conexion.

Desconexion de un servidor

En el menu Herramientas, pulse en Inicio de sesién del servidor. Se abre el cuadro de didlogo
Inicio de sesion del servidor. Si lo prefiere, pulse dos veces con el raton en el area de estado de
la conexién de la ventana de SPSS Modeler.

En el cuadro de dialogo, seleccione el Servidor local y pulse en Aceptar.

Adicion y edicion de la conexion de IBM SPSS Modeler Server

Puede editar o afiadir manualmente una conexion de servidor en el cuadro de didlogo Inicio
de sesion del servidor. Si pulsa en Afiadir, puede acceder al cuadro de didlogo Afadir/editar
servidor vacio en el que puede introducir los detalles de conexion de servidor. Al seleccionar
una conexion existente y pulsar en Editar en el cuadro de didlogo Inicio de sesion del servidor,
se abre el cuadro de didlogo Afadir/editar servidor con los detalles de dicha conexién de modo
que puede realizar cualquier cambio.



13

Conceptos badsicos de IBM SPSS Modeler

Nota: No puede editar una conexion de servidor que se haya afiadido desde IBM® SPSS®
Collaboration and Deployment Services, ya que el nombre, puerto y otros detalles se definen en
IBM SPSS Collaboration and Deployment Services.

Figura 2-3
Cuadro de didlogo Inicio de sesion del servidor: Anadir/editar servidor

D Inicio de sesidn del servidor: Afadir/editar servidor

Servidar: | localhost - |
Puerta: |2EED49 |
Descripcion: | |

|| Szegurar conexidn segurs (utiizar S50

[Aceptar ] [ Cancelar ] [ Ayuda ]

Adicion de conexiones de servidor

» En el menu Herramientas, pulse en Inicio de sesion del servidor. Se abre el cuadro de didlogo
Inicio de sesion del servidor.

» En este cuadro de didlogo, pulse en Afadir. Se abre el cuadro de dialogo Inicio de sesion del
servidor: Afadir/editar servidor.

» Introduzca los detalles de conexidn de servidor y pulse en Aceptar para guardar la conexion y
volver al cuadro de didlogo Inicio de sesion del servidor.

m  Servidor. Especifique un servidor disponible o seleccione uno de la lista. El equipo servidor se
puede identificar por un nombre alfanumérico (por ejemplo, miservidor) o por una direccién
IP asignada al equipo servidor (por ejemplo, 202.123.456.78).

m  Puerto. Especifique el nlimero de puerto en el que el servidor escucha. Si no funciona el
numero de puerto por defecto, solicite el nimero de puerto correcto al administrador del
sistema.

m  Descripcion. Introduzca una descripcion opcional para esta conexion de servidor.

m  Asegurar conexion segura (utilizar SSL). Especifica si se debe usar una conexion SSL (del
inglés Secure Sockets Layer, capa de sockets seguros). SSL es un protocolo normalmente
utilizado para asegurar el conjunto de datos que se envia a través de una red. Para utilizar esta
funcién, SSL debe estar activado en el servidor que aloja IBM® SPSS® Modeler Server. Si
es preciso, pongase en contacto con el administrador local para obtener mas detalles.

Edicion de conexiones de servidor

» En el menu Herramientas, pulse en Inicio de sesion del servidor. Se abre el cuadro de didlogo
Inicio de sesion del servidor.

» En este cuadro de didlogo, seleccione la conexion que desee editar y, a continuacion, pulse en
Editar. Se abre el cuadro de didlogo Inicio de sesion del servidor: Afiadir/editar servidor.

» Cambie los detalles de conexion de servidor y pulse en Aceptar para guardar los cambios y volver
al cuadro de dialogo Inicio de sesion del servidor.
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Bisqueda de servidores en IBM SPSS Collaboration and Deployment Services

En lugar de introducir una conexion de servidor manualmente, puede seleccionar un servidor o
conglomerado de servidores disponible en la red a través de Coordinator of Processes, disponible
en IBM® SPSS® Collaboration and Deployment Services. Un conglomerado de servidores es un
grupo de servidores entre los que Coordinator of Processes determina el servidor més adecuado
para responder a una solicitud de procesamiento. Si desea obtener mas informacion, consulte

el tema Equilibrado de cargas con conglomerados de servidores en el apéndice D en Guia de
rendimiento y administracion de IBM SPSS Modeler Server 15.

Aunque puede afiadir servidores manualmente al cuadro de didlogo Inicio de sesion del
servidor, la busqueda de servidores disponibles le permite conectarse a servidores sin que sea
necesario que conozca el nombre de servidor y nimero de puerto correctos. Esta informacion se
proporciona automaticamente. Sin embargo, todavia necesita la informacion de inicio de sesioén
correcta, como el nombre de usuario, dominio y contrasefia.

Nota: Sino tiene acceso a la capacidad Coordinator of Processes, todavia puede introducir
manualmente el nombre de servidor al que desee conectarse o seleccionar un nombre que haya
definido anteriormente. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Adicion y edicion de
la conexion de IBM SPSS Modeler Server en Manual de usuario de IBM SPSS Modeler 15.

Figura 2-4
Cuadro de diglogo Buscar servidores
DBuscar servidores

Servidores encontrados

Mombre de servidor |Descripci0’n
Mkig-Tester-¥78 Mkt Test Servers
Mkty-Froo-778  Marketing Dept. - Productiol

Biisqueda de servidores y conglomerados

» En el menu Herramientas, pulse en Inicio de sesion del servidor. Se abre el cuadro de didlogo
Inicio de sesion del servidor.

» En este cuadro de didlogo, pulse en Buscar para abrir el cuadro de didlogo Buscar servidores. Sino
ha iniciado sesién en IBM SPSS Collaboration and Deployment Services cuando intente buscar en
Coordinator of Processes, se le pedira que lo haga. Si desea obtener mas informacion, consulte el
tema Conexion con el repositorio en el capitulo 9 en Manual de usuario de IBM SPSS Modeler 15.

» Seleccione el servidor o el conglomerado de servidores de la lista.

» Pulse en Aceptar para cerrar el cuadro de didlogo y afiadir esta conexion a la tabla en el cuadro de
dialogo Inicio de sesion del servidor.
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Modificacion del directorio temporal

IBM® SPSS® Modeler Server realiza algunas operaciones que requieren la creacion de archivos
temporales. Por defecto, IBM® SPSS® Modeler utiliza el directorio temporal del sistema para
crear archivos temporales. Se puede modificar la ubicacion del directorio temporal con los pasos
siguientes.

» Cree un nuevo directorio denominado spss y un subdirectorio denominado servertemp.

» Edite options.cfg, que se encuentra en el directorio /config del directorio de instalacion de
SPSS Modeler. Edite el parametro temp_directory de este archivo para leer: temp_directory,
"C:/spss/servertemp"”.

» A continuacion, es necesario reiniciar el servicio SPSS Modeler Server. Esta operacion se puede
realizar pulsando en la pestafia Servicios del Panel de control de Windows. Es necesario detener el
servicio e iniciarlo de nuevo para activar los cambios realizados. Cuando se reinicie el equipo
también se reiniciara el servicio.

Todos los archivos temporales se escribiran a partir de este momento en este directorio.

Nota: El error mas habitual cuando se intenta realizar esta accion es el uso de un tipo de barras
incorrecto. Debido al historial de UNIX de SPSS Modeler, se utilizan las barras diagonales.

Inicio de varias sesiones de IBM SPSS Modeler

Si necesita iniciar mas de una sesion de IBM® SPSS® Modeler a la vez, deberd realizar algunos
cambios en la configuracién de IBM® SPSS® Modeler y Windows. Por ejemplo, puede que
necesite hacerlo si tiene dos licencias de servidor independientes y desee ejecutar dos rutas frente
a dos servidores diferentes del mismo equipo cliente.

Para activar varias sesiones de SPSS Modeler:

» Pulse en:
Inicio > [Todos los] Programas > IBM SPSS Modeler15

» En el acceso directo de IBM SPSS Modelerl5 (el que tiene un icono), pulse con el boton derecho
del raton y seleccione Propiedades.

» En el cuadro de texto Objetivo, anada -noshare al final de la cadena.

» En Windows Explorer, seleccione:
Herramientas > Opciones de carpeta...

» En la pestafia Tipos de archivo, seleccione la opcion Ruta de SPSS Modeler y pulse en Opciones
avanzadas.

» En el cuadro de didlogo Editar tipo de archivo, seleccione Abrir con SPSS Modeler y pulse en Editar.

» En el cuadro de texto Aplicacién utilizada para realizar la accion, afiada -noshare delante del
argumento -stream.
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Conceptos basicos sobre la interfaz de IBM SPSS Modeler

En cada punto del proceso de mineria de datos, la interfaz de IBM® SPSS® Modeler facil de usar
implica el uso de técnicas empresariales. Los algoritmos de modelado, tales como prediccion,
clasificacidn, segmentacion y deteccion de asociaciones, garantizan la obtencion de modelos
exactos y potentes. Los resultados del modelo se pueden distribuir y leer facilmente en bases de
datos, IBM® SPSS® Statistics y en una amplia variedad de aplicaciones.

El trabajo con SPSS Modeler es un proceso de tres pasos para trabajar con datos.
®  En primer lugar, lee los datos en SPSS Modeler.
B A continuacion, ejecuta los datos mediante una serie de manipulaciones.

m Por ultimo, envia los datos a un destino.

Esta secuencia de operaciones se denomina ruta de datos porque los datos fluyen registro por
registro desde el origen pasando por cada manipulacion y, finalmente, llega al destino, que puede
ser un modelo o un tipo de datos de resultados.

Figura 2-5
Una ruta simple
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Lienzo de rutas de IBM SPSS Modeler

El lienzo de rutas es el area mas grande de la ventana de IBM® SPSS® Modeler y en éste se
generan y manipulan rutas de datos.

Las rutas se crean dibujando diagramas de operaciones de datos relevantes para su negocio en
el lienzo principal de la interfaz. Cada operacion se representa con un icono o un nodo y los nodos
estan vinculados entre si en una ruta que representa el flujo de datos en cada operacion.

Se puede trabajar con varias rutas al mismo tiempo en SPSS Modeler, en el mismo lienzo de
rutas o abriendo uno nuevo. Durante una sesion, las rutas se almacenan en el administrador de
rutas, en la parte superior derecha de la ventana de SPSS Modeler.

Paleta de nodos

La mayoria de los datos y las herramientas de modelado de IBM® SPSS® Modeler se encuentran
en la Paleta de nodos, situadas por la parte inferior de la ventana bajo el lienzo de rutas.

Por ejemplo, la pestaia Paleta Oper. con registros contiene nodos que puede utilizar para
realizar operaciones en los registros de datos, como la seleccion, la fusion y la adicion.
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Para afiadir nodos al lienzo, pulse dos veces en los iconos de la Paleta de nodos o arrastrelos
y suéltelos en el lienzo. A continuacion, conéctelos para crear una ruta, que represente el flujo
de datos.

Figura 2-6
Pestana Operaciones con registros de la paleta de nodos

2 Favoritos | @ Origenas | @ Oper. con registros || @ Oper. con campos | M Gréaficos | fpModelado | M Resuttado | M Exportar | (3)/BME SPSSE Statisties
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Seleccionar Muestrear Equilibrar  Agregar  Adicién de RFM Ordenar Fundir Afadir Distinguir

Cada pestafia de paleta contiene una coleccion de nodos relacionados entre si que se utilizan en
distintas fases de las operaciones de rutas, tales como:

m  Origenes. Los nodos introducen datos en SPSS Modeler.

m  Operaciones con registros Los nodos realizan operaciones en los registros de datos como la
seleccion, la fusion y la adicion.
m Operaciones con campos Los nodos realizan operaciones en los campos de datos como

el filtrado, la derivacion de campos nuevos y la determinacion del nivel de medicion de
campos dados.

m  Graficos. Los nodos muestran graficamente los datos antes y después del modelado. Entre
ellos se incluyen graficos, histogramas, nodos de malla y diagramas de evaluacion.

m  Modelado. Los nodos utilizan los algoritmos de modelado disponibles en SPSS Modeler,
tales como las redes neuronales, los arboles de decision, los algoritmos de conglomerados
y las secuencias de datos.

®  Modelado de base de datos. Los nodos utilizan los algoritmos de modelado disponibles en las
bases de datos Microsoft SQL Server, IBM DB2 y Oracle.

m Resultados. Los nodos generan una diversidad de resultados para los datos, graficos y
resultados de modelos que pueden visualizarse en SPSS Modeler.

m Exportar. Los nodos generan una diversidad de resultados que pueden visualizarse en
aplicaciones externas, como IBM® SPSS® Data Collection o Excel.

m  SPSS Statistics. Los nodos importan datos y exportan datos a IBM® SPSS® Statistics,
ejecutando también procedimientos de SPSS Statistics.

Una vez que se familiarice mas con SPSS Modeler, podra personalizar el contenido de la paleta
para su propio uso. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Personalizacion de la
paleta de nodos en el capitulo 12 en Manual de usuario de IBM SPSS Modeler 15.

Debajo de la Paleta de nodos, hay un panel de informe que proporciona informacidn sobre el
progreso de distintas operaciones, como la lectura de datos en la ruta de datos. Situado también
debajo de la Paleta de nodos, hay un panel de estado que proporciona informacién acerca de la
operacion que esta realizando la aplicacion e indica cuando son necesarios los comentarios del
usuario.
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Administradores de IBM SPSS Modeler

En la parte superior derecha de la ventana se encuentra el panel de administradores. Este panel
cuenta con tres pestaiias que se utilizan para administrar rutas, resultados y modelos.

Se puede utilizar la pestafia Rutas para abrir, cambiar nombres, guardar o eliminar las rutas
creadas en una sesion.

Figura 2-7
Pestaha Rutas

" | Rutas || Resuttados | Modelos

K} drugreport
I‘} fravel

La pestafia Resultados contiene una serie de archivos, como graficos y tablas, generados mediante
operaciones de rutas en IBM® SPSS® Modeler. Puede mostrar, guardar, cambiar el nombre y
cerrar las tablas, graficos e informes que se enumeran en esta pestafia.

Figura 2-8
Pestaha Resultados

K

Rutas | Resultados || Modelos

Grafico de Ma v, K
Distribucion de Drug
Patient Records
1l Histograms: de diff
@ Malla de region x maincrop x claimt...
table (10 campos, 300 registros)
Tahle (21 campos, 10 registros)
Distribucidn de name

Distribucion de name #1

La pestafia Modelos es la pestafia de administradores mas potente. Esta pestafia contiene todos los
nugget de modelo, que son modelos generados en SPSS Modeler, para la sesion actual. Estos
modelos se pueden examinar directamente en la pestafia Modelos o afiadirlos a la ruta en el lienzo.
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Figura 2-9
Pestafia Modelos que contiene nuggets de modelo

! Rutas = Resuftados | Modelos

W

Crug claimwvalue

-

Crug

1] [+

Proyectos de IBM SPSS Modeler

En la parte inferior derecha de la ventana se encuentra el panel de proyectos, que se utiliza para
crear y administrar los proyectos de mineria de datos (grupo de archivos relacionados con una
tarea de mineria de datos). Existen dos formas de ver los proyectos que se crean en IBM® SPSS®
Modeler—: en la vista Clases y la vista CRISP-DM.

La pestafia CRISP-DM permite organizar los proyectos segun el proceso CRISP-DM
(Cross-Industry Standard Process for Data Mining), una metodologia independiente y probada
en el sector. Los analizadores de datos con o sin experiencia pueden utilizar la herramienta
CRISP-DM para mejorar la organizacion y la comunicacion de los esfuerzos.

Figura 2-10
vista CRISP-DM

CRISP-DM || Clazes

= |_] [provecto no guardado)

E||_] Comprension del negocio
"‘-) drogas
'IJ’ Pacierte registros (5 campos, 200 registros)
'q._-l" distribucion de drogas

-] Comprension de log detos

- Preparacion de los datos

- [ Maodelado

- Evaluacidn

- Distrilbucidn

La pestafia Clases permite organizar el trabajo en SPSS Modeler de forma categorica, por los tipos
de los objetos que se hayan creado. Esta vista resulta util al realizar un inventario de datos,
rutas y modelos.
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Figura 2-11
Vista Clases

CRISP-DM | Clases

B [ (proyecto no guatdado)
E||_‘] Rutas
; @ drogas

'|_-| Mooz

|_—] Madelos generados
B[ Tablas, gréficas e informes
\J Pacierte registros (5 campos, 200 registros)

\j distribucion de drogas

Barra de herramientas de IBM SPSS Modeler

En la parte superior de la ventana de IBM® SPSS® Modeler hay una barra de herramientas con
iconos que proporciona una serie de funciones muy utiles. A continuacion se detallan los botones
de la barra de herramientas y sus funciones.

-

| Crear una nueva ruta

H Guardar la ruta actual

4 Cortar & mover la seleccion al
G Portapapeles

Abrir una ruta existente

Imprimir la ruta actual

W @ ([

Copiar la seleccion al Portapapeles

Pegar seleccion Deshacer la ultima accion

"'_'_“i] Rehacer

Buscar nodos

Presentacion preliminar de generacion de
SQL

Editar las propiedades de la ruta

Ejecutar ruta actual Ejecutar seleccion de ruta

v
v & & 5
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Detener ruta (solg se activa »” Afiadir Supernodo
durante la ejecucion de la ruta)
Acercar Supernodo (s6lo con At . ,
(:]-E Supernodos) (_—E Alejar Supernodo (solo con Supernodos)
o . y .
Sin marcas en la ruta Insertar comentario
i i L .
i Ocultar comentarios de ruta (si Mostrar comentarios de ruta ocultos
los hay) 1
; :; Abrir una ruta existente en IBM®

SPSS® Modeler Advantage

Los comentarios de rutas constan de comentarios, enlaces de modelos e indicaciones de las ramas
de puntuacion.

Si desea obtener mas informacion sobre los comentarios de rutas, consulte Adicion de comentarios
y anotaciones a nodos y rutas el p. .

Para obtener mas informacion sobre las indicaciones de las ramas de puntuacion, consulte La
rama de puntuacién el p. .

Los enlaces de modelos se describen en el manual Nodos de modelado de IBM SPSS.

Personalizacion de la barra de herramientas

Puede cambiar varios aspectos de la barra de herramientas, como:
m  Si se visualiza

m  Si los iconos tienen informacion sobre herramientas

m  Si utiliza iconos grandes o pequefios

Para activar o desactivar la barra de herramientas:

» En el menu principal, pulse en:
Ver > Barra de herramientas > Visualizacién

Para cambiar la informacidn sobre herramientas o la configuracion del tamafio de iconos:

» En el menu principal, pulse en:
Ver > Barra de herramientas > Personalizar

Pulse Mostrar informacion sobre herramientas o Botones grandes, seglin sea necesario.
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Personalizacion de Ia ventana de IBM SPSS Modeler

Se puede cambiar el tamafio de las herramientas o cerrarlas con los separadores de las distintas
partes de la interfaz de IBM® SPSS® Modeler. Por ejemplo, si trabaja con una ruta larga, puede
utilizar las flechas pequefias situadas en cada separador para cerrar la paleta de nodos, el panel de
administradores y el de proyectos. De esta forma se maximiza el lienzo de rutas y se proporciona
espacio de trabajo suficiente para varias rutas o para rutas grandes.

También puede pulsar desde el ment Ver en Paleta de nodos, Administradores o Proyecto para
activar o desactivar la visualizacion de estos elementos.

Figura 2-12
Lienzo de rutas maximizado

Archivo  Edicidn  Ingertar  Wer  Hetramientas  Supernodo  Vertana  Avuda

NEHE A N2 RO AR RTOOD

— > = — —

=2 —+> iaam > ==

3 - %? ) > (B —e @) > » F
Transaccidn Converifechas 201 Ui?-au RFht 1élisis Elitrinar 1as puntuac.. RFM puntuacidn de de.. 10000 Mayor puntuacion de ..

> h> >

Ord;nar OrcInar Orcinar
FEEH £

Datos de |a transacc.. Datos gque s& han des.

Datos Agregados

-

1 v |

‘ [ servidor: Servidor local ‘ D| |2BEMEJ422ME

En lugar de cerrar la paleta de nodos o los paneles de administradores y de proyectos, también
se puede utilizar el lienzo de rutas como una pagina desplazable moviéndolo vertical y
horizontalmente con las barras de desplazamiento situadas en el lateral y en la parte inferior de la
ventana de SPSS Modeler.

También puede controlar la visualizacion de las marcas de pantalla, que consta de los comentarios
de rutas, los enlaces de modelos y las indicaciones de las ramas de puntuacion. Para activar o
desactivar esta visualizacion, pulse:

Ver > Comentarios de rutas
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Puede cambiar el tamafio de los iconos de ruta de las maneras siguientes.

®  Mediante un ajuste de propiedades de ruta

®  Mediante un menu emergente en la ruta

® Mediante el teclado

Puede adaptar la totalidad de la vista de ruta a uno de los tamafios disponibles entre el 8% y el

200% del tamafio de icono estandar.

Figura 2-13
Cambio del tamano de icono

- ﬁ Guardar ruta

: Gusrdar ruta como...

% Almacenar como ruta
Distribuir ..
Cerrar ruta

; Mueva ruta

= | Abrir ruta.

% Recuperar rita. .

_ MNueva comentario

ﬂ Cartar

L—D Copiar

X Elimiriar
Seleccionar todo
Dizefio autamatico
Tamafio de icono

B Imprimir

= Propiedades de ruta...

Clrl+S

Cirl+h

Ciri+CO

Cirl+X

Ciri+C

Delete

Ctrl+a&

Clrl+P

@ 200%

© 150%

© 100% (estandar)
© 2%

© &z

©) 75% (peguefio
@ e7%

© s8%

© s0%

© 45

© 42%

© 37%

® 3%

© 254

D17%

@ 1z%

© 8%

Reducir para ajustar

Para adaptar toda la ruta (método de propiedades de ruta)

» En el ment principal, elija:

Herramientas > Propiedades de ruta > Opciones > Disefo.

» Seleccione el tamafio que quiera en el meni Tamafio de icono.

» Pulse en Aplicar para ver el resultado.

» Pulse en Aceptar para guardar el cambio.
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Para adaptar toda la ruta (método de menu)
Pulse dos veces en el fondo de la ruta en el lienzo.

Elija Tamafio de icono y seleccione el tamafio que quiera.

Para adaptar toda Ia ruta (método de teclado)
Pulse Ctrl + [-] en el teclado principal para alejarse hasta el siguiente tamafio mas pequefio.

Pulse Ctrl + Mayus + [+] en el teclado principal para acercarse hasta el siguiente tamafio mas
grande.

Esta funcion es especialmente 1til para obtener una vista general de una ruta compleja. También
puede utilizarla para reducir el nimero de paginas necesarias para imprimir una ruta.

Utilizacion del raton en IBM SPSS Modeler

Los usos mas comunes del raton en IBM® SPSS® Modeler incluyen los siguientes:

m  Pulsar una vez. Utilice el botdn derecho o el izquierdo del ratdn para seleccionar las opciones
de los mends, abrir menus emergentes y acceder a otros controles y opciones estandar. Pulsar
y mantener pulsado el botdon para mover y arrastrar nodos.

m  Pulsar dos veces. Pulse dos veces con el boton izquierdo del raton para colocar nodos en
el lienzo de rutas y editar nodos existentes.

m  Pulsar con el botdn central. Pulse con el botdn central del ratén y arrastre el cursor para
conectar nodos en el lienzo de rutas. Pulse dos veces con el botdn central del raton para
desconectar un nodo. Si el raton no tiene un boton central, se puede simular esta funcion
pulsando la tecla Alt a la vez que pulsa con el raton y se arrastra.

Uso de teclas de método abreviado

Muchas operaciones de programacion visual de IBM® SPSS® Modeler poseen teclas de acceso
rapido asociadas. Por ejemplo, se puede eliminar un nodo pulsando en el nodo y en la tecla Supr
del teclado. Del mismo modo, se puede guardar una ruta de forma rapida manteniendo pulsada la
tecla Ctrl y pulsando la tecla S. Comandos de control como éste se indican con una combinacion
de Ctrl con otra tecla; por ejemplo, Ctrl+S.

En las operaciones estandar de Windows se utilizan varias teclas de método abreviado, tales
como Ctrl+X para cortar. Estos métodos abreviados son compatibles con SPSS Modeler junto con
los siguientes métodos abreviados de aplicaciones especificas.

Nota: En algunos casos, las teclas de método abreviado antiguas de SPSS Modeler entran en
conflicto con las de Windows. Estos métodos abreviados antiguos son compatibles si ademas se
pulsa la tecla Alt. Por ejemplo, se puede utilizar Ctrl+Alt+C para activar y desactivar la caché.
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Tabla 2-1

Teclas de método abreviado compatibles

Tecla de Funcion

método

abreviado

Ctrl+A Seleccionar todo

Ctrl+X Cortar

Ctrl+N Nueva ruta

Ctrl+O Abrir una ruta existente

Ctrl+P Imprimir

Ctrl+C Copiar

Ctrl+V Pegar

Ctrl +Z Deshacer

Ctrl+Q Selecciona todos los nodos que se encuentren por debajo del
nodo seleccionado

Ctrl+W Anule la seleccion de todos los nodos posteriores de la ruta
(se conmuta con Ctrl+Q)

Ctrl+E Ejecutar desde el nodo seleccionado

Ctrl+S Guarda la ruta actual

Alt+Teclas | Mueve los nodos seleccionados en el lienzo de rutas en la

de flecha direccion de la flecha utilizada.

Mayus+F10 | Abre el ment emergente del nodo seleccionado

Tabla 2-2

Meétodos abreviados compatibles para teclas de acceso rapido anteriores
Tecla de Funcion

método

abreviado

Ctrl+Alt+D | Duplica el nodo

Ctrl+Alt+L | Carga el nodo

Ctrl+Alt+R | Cambia el nombre del nodo
Ctrl+Alt+U | Crea un nodo Datos Usuario
Ctrl+Alt+C | Conmutar caché activada/desactivada
Ctrl+Alt+F | Vacia la caché

Ctrl+Alt+X | Expande el Supernodo

Ctrl+Alt+Z | Acercar/alejar

Suprimir Elimina el nodo o la conexion

Impresion

Se pueden imprimir los siguientes objetos en IBM® SPSS® Modeler:
® Diagramas de ruta
Graficos

]
m Tablas
[

Informes (del nodo Informe y de los informes de proyectos)
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Procesos (desde los cuadros de didlogo de propiedades de la ruta, Proceso independiente
o Proceso de Supernodo)

Modelos (exploradores de modelos, pestafias de cuadros de didlogo con la vista actual,
visores de arboles)

Anotaciones (mediante la pestafia Anotaciones de resultados)

Para imprimir un objeto:

Para imprimir sin presentacion preliminar, pulse en el boton Imprimir de la barra de
herramientas.

Para configurar la pagina antes de imprimir, seleccione Configurar pagina en el ment Archivo.

Para mostrar la representacion preliminar, seleccione Presentacion preliminar en el menu
Archivo.

Para que se muestre el cuadro de didlogo de impresion estdndar con las opciones para
seleccionar las impresoras y especificar las opciones de aspecto, seleccione Imprimir en el
menu Archivo.

Automatizacion de IBM SPSS Modeler

Debido a que la mineria de datos avanzada puede ser un proceso complejo y a menudo largo,
IBM® SPSS® Modeler incluye varios tipos de soporte de codificacion y automatizacion.

Control Language for Expression Manipulation (CLEM) es un lenguaje para analizar y
manipular los datos que fluyen en las rutas de SPSS Modeler. Los analistas de datos suelen
utilizar CLEM en las operaciones de rutas para realizar tareas tan simples como derivar
beneficios de datos de costes e ingresos, o tan complejas como transformar datos del registro
Web en un conjunto de campos y registros con informacion til. Si desea obtener mas
informacion, consulte el tema Acerca de CLEM en el capitulo 7 en Manual de usuario de
IBM SPSS Modeler 15.

El procesamiento en es una herramienta potente para automatizar procesos en la interfaz de
usuario. Los procesos pueden realizar las mismas acciones que los usuarios llevan a cabo
con un ratén o un teclado. Se pueden definir opciones para nodos y realizar derivaciones
utilizando un subconjunto de CLEM. También pueden especificar los resultados y manipular
los modelos generados. Si desea obtener mdas informacidn, consulte el tema Conceptos
basicos del procesamiento en el capitulo 2 en Manual de procesos y automatizacion de IBM
SPSS Modeler 15.
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Un modelo es un conjunto de reglas, formulas o ecuaciones que puede utilizarse para pronosticar
un resultado basandose en un conjunto de campos o variables de entrada. Por ejemplo, puede que
una institucion financiera utilice un modelo para predecir la probabilidad de que los solicitantes
de un préstamo sean un riesgo bueno o malo, basandose en informacidn que ya se conoce sobre
solicitantes anteriores.

La capacidad de pronosticar un resultado es el objetivo central del andlisis predictivo y la
comprension del proceso de modelado es la clave para utilizar IBM® SPSS® Modeler.

Figura 3-1
Modelo de arbol de decision sencillo

Credit rating

Categoria % n:

{ Bad 41,396 1020;

| ® Good 58,604 1444

Total 100,000 2464

_____________ T
Income level

Valor P corregido=0,000, Chi-cuadrado=662,457, di=2

Hi|gh LD|W Med|ium
MNodao 1 Modo 2 MNodo 3
Categoria % il Categoria % il Categoria . % il
Bad 11,583 490 Bad 82,098 454 Bad 41,975 476
B Good 88417 BBY B Goog 17902 499 B Good 58025 K58
Total 31,6834 FEY Total 22,443 553 Total 46,023 1134
| = | =

Este ejemplo utiliza un modelo de arbol de decision que clasifica los registros (y pronostica una
respuesta) utilizando una serie de reglas de decision, por ejemplo:

IFingreso = Medio
AND tarjetas <5
THEN ->"Bueno”

Aunque este ejemplo utiliza un modelo CHAID (Deteccion automética de interacciones mediante
chi-cuadrado), se presenta como una introduccion general y la mayoria de los conceptos se aplica
de forma amplia en otros tipos de modelado de SPSS Modeler.

© Copyright IBM Corporation 1994, 2012. 27
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Para comprender cualquier modelo, primero debe comprender los datos que incluye. Los datos
de este ejemplo contienen informacion sobre los clientes de un banco. Se utilizan los siguientes
campos:

Nombre de campo Descripcion

Valoracion_crédito Valoracion de crédito 0=Malo,
1=Bueno, 9=Valores perdidos

Edad Edad en afios

Ingresos Nivel de ingresos: 1=Bajo, 2=Medio,
3=Alto

Tarjetas_crédito Numero de tarjetas de crédito en

propiedad: 1=Menos de cinco,
2=Cinco o mas

Educacion Nivel educativo: 1=Instituto,
2=Universidad

Préstamo_coche Numero de préstamos de coche
asumidos: 1=Ninguno o uno, 2=Mas
de dos

El banco mantiene una base de datos con informacion histdrica sobre los clientes a los que el
banco ha concedido préstamos, incluido si los han reintegrado o no (Valoracién de crédito =
Bueno) o causado mora en el pago de dichos préstamos (Valoracion de crédito = Malo). Con los
datos existentes, el banco quiere generar un modelo que le permita predecir la probabilidad de
mora del préstamo de los posibles solicitantes futuros de un préstamo.

Al utilizar un modelo de arbol de decision, puede analizar las caracteristicas de los dos grupos
de clientes y predecir la probabilidad de mora del préstamo.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada modelingintro.str, disponible en la carpeta Demos bajo la
subcarpeta streams. El archivo de datos es tree_credit.sav. Si desea obtener mas informacion,
consulte el tema Carpeta Demos en el capitulo 1 en Manual de usuario de IBM SPSS Modeler 15.

Veamos la ruta mas detenidamente.

Seleccione lo siguiente en el menu principal:
File > Abrir ruta

Pulse en el icono de nugget dorado de la barra de herramientas del cuadro de didlogo Abrir y
seleccione la carpeta Demos.

Pulse dos veces en la carpeta streams.

Pulse dos veces en el archivo llamado modelingintro.str.
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Generacion de la ruta

Figura 3-2
Modelado de la ruta

tree_credit sav Tipo Creditrating

Tahla

Q

Analisis

Para crear una ruta que cree un modelo, necesitamos al menos tres elementos:

®  Un nodo de origen que lea los datos de un origen externo, en este caso, un archivo de datos
IBM® SPSS® Statistics.

B  Un nodo de origen o nodo Tipo que especifique propiedades de campo, como el nivel de
medicion (el tipo de datos que contiene el campo) y el papel de cada campo como objetivo o
entrada en modelado.

®  Un nodo de modelado que genera un nugget de modelo cuando se ejecuta la ruta.

En este ejemplo estamos usando un nodo de modelado CHAID. CHAID, o Deteccion automatica
de interacciones mediante chi-cuadrado, es un método de clasificacion que genera arboles de
decision utilizando un tipo especifico de estadisticos denominados estadisticos chi-cuadrado para
determinar los mejores lugares para realizar las divisiones en el arbol de decision.

Si se especifican niveles de medicion en el nodo de origen, se puede eliminar el nodo Tipo
independiente. Funcionalmente, el resultado es el mismo.

Esta ruta también tiene los nodos Tabla y Analisis que se utilizaran para ver los resultados de
puntuacion después de crear el nugget de modelo y afiadirlo a la ruta.

El nodo de origen Archivo Statistics lee los datos en formato SPSS Statistics del archivo de datos
tree_credit.sav, que estd instalado en la carpeta Demos. (Una variable especial denominada
SCLEO_DEMOS se utiliza para hacer referencia a esta carpeta en la instalacion actual de IBM®
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SPSS® Modeler. Esto garantiza que la ruta sera valida independientemente de la carpeta o version
de la instalacion actual.)

Figura 3-3
Lectura de datos con un nodo de origen Archivo Statistics

O tree_credit.sav

[ > Prezentacidn preliminar] [ @II Ac’(ualizar]

CProgram FilesIBMEPSSModeler] 4'Demostree_credit say

Datoz | Fitro | Tipos | Anotaciones

Irmgartar archiv: C:'Program FilesiBMISPES Modelery! 41Demostree_credit.sav | E]

Mombres de varisble:  © Leer nombres v etiquetas @) Leer etiquetas como nombres

Walores: ©) Leer datos v etiquetas @) Leer etiquetas como datos

|_I Ltilizar informacion de formato de campo para determinar almacenamiento

Aceptar |[ Cancelar ] [ Aplicar ][ Eestablecer]

El nodo Tipo especifica el nivel de medicién de cada campo. El nivel de medicién es una
categoria que indica el tipo de datos del campo. Nuestro archivo de datos de origen utiliza tres
niveles de medicion diferentes.

Un campo Continuo (como el campo Edad) contiene valores numéricos continuos, mientras que
un campo Nominal (como el campo Valoracion de crédito) tiene dos o mas valores distintos, por
ejemplo, Malo, Bueno o Sin historial de crédito. Un campo Ordinal (como el campo Nivel
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de ingresos) describe datos con varios valores distintos que tienen un orden inherente; en este

caso, Bajo, Medio y Alto.

Figura 3-4

Configuracion de los campos de destino y entrada con el nodo Tipo

d Tipo
E; [ } Prezentacidn preliminaré]

Tipos || Formato | Anctaciones

E [ b Leer valores I Borrar valores I Borrar todos o= valores ]

Campo Medida Yalores Perdidos | Comprobar Papel
@ Credi rating &5 Mominal Eiad Good. .. * Minguna @ Objetivo
& A & Continua [2000263... Minguna ™ Erfrada
@ Income level d:l Crdinal Higgh Lo ... Minguna ™ Erfrada
@ Mumber of ... é:’;) Mominal "Leszs tha... Minguna ™ Erfrada
@ Education é:’;) Mominal "High =sch... Minguna ™ Erfrada
@ Car loans é:’;) Mominal "Mone ar ... Minguna ™ Erfrada

@ ver campos actuales © wer configuracion de campos no utlizados

[ Aceptar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Ees‘tablecer]

Para cada campo, el nodo Tipo también especifica un papel para indicar la funcién que desempefia
cada campo en el modelado. El papel se define como Objetivo para el campo Valoracion de
crédito, que es el campo que indica si un cliente determinado ha causado mora en el pago del

préstamo. Este es el objetivo o campo cuyo valor queremos pronosticar.

El papel se define a Entrada para los otros campos. Los campos de entrada se conocen a menudo
como predictores, o campos cuyos valores se utilizan en el algoritmo de modelado para predecir

el valor del campo objetivo.

El nodo de modelado CHAID genera el modelo.

En la pestafia Campos del nodo de modelado esta seleccionada la opcion Utilizar las funciones
predefinidas, lo que significa que se utilizaran el objetivo y las entradas especificados en el
nodo Tipo. En este punto podriamos cambiar las funciones de campo, pero en este ejemplo las

usaremos como Son.
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» Pulse en la pestafia Crear opciones.

Figura 3-5
Nodo de modelado CHAID, pestafia Campos
" —
O Creditrating
A
CHAID
Dhjetivar Madelo esténdar |
- OECiones de Eeneracio’n OECiones de Maodelo | Anotaciones
@) Ltilizar papeles predefinidos
© Ltilizar asignaciones de campo personalizadas
Campos:
Creenar: |Minguna B Ohjetivos®:
-y |ﬁa Creclit rating
Predictores (entradas)*:
& soe
Incame lewvel
Pa Mumber of credt cards
Pﬂ Education
- % Car loans
& il
- Ponderacion de analisis:
Todao & ‘ , | LG P iz ] éy |
[ Aceptar ] [ ) Ejecutar ] [ Cancelar ] [ Aplicar ] [ Restablecer]

Aqui hay varias opciones en las que podemos especificar el tipo de modelo que queremos generar.
Si queremos un modelo totalmente nuevo usaremos la opcién predeterminada Crear modelo nuevo.

También deseamos un unico modelo de arbol de decision estdndar sin mejoras, por lo que
dejaremos la opcion de objetivo predeterminado Crear un arbol unico.
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Aunque también podemos iniciar una sesion de modelado interactivo que nos permite ajustar con
precision el modelo, este ejemplo simplemente genera un modelo utilizando la configuracion de
modo por defecto Generar modelo.

Figura 3-6
Nodo de modelado CHAID, pestana Opciones de generacion

W Creditrati ng

£

Ohietivo; Modelo estandar

Campos | Opciones de generaciin | Cpeiones de Modeln || Anotaciones

Seleccions un elementa:

Cibjietivo £ QU desea hacer?

Procedimientos basicos @

Reglesldeparada £ CUal es su ohjetivo principal?

Costes @ Construir un dnico drbol

Conjurtos Unico &rbol

Avanzado Modo: @) Generar modelo (@] Iniciar esion interactiva
5]

)] Mejorar ba precizidn de modelos (hoosting)
@ Mejorar ka estabilidad de modelas (bagging)

© Crear un modelo para conjurtos de datos muy grandes (requisre Setver)

Descripoion

Crea un modelo estandar dnico para explicar laz relaciones entre campos. Loz modelos
estandar son maz faciles de interpretar y pueden ser mas rapidos de puntuar gue
conjurtos de datos potenciados, empaguetados o grandes.

[ Aceptar ][. Ejecutar][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Eestablecer]

Por ejemplo, queremos que el arbol sea bastante sencillo, asi que limitaremos el crecimiento del
arbol elevando el nimero minimo de casos para los nodos principales y filiales.

» En la pestafia Opciones de generacion, seleccione Reglas de parada desde el panel de navegacion
de la izquierda.

» Seleccione la opcidn Utilizar valor absoluto.

» Establezca Nimero minimo de registros en rama parental como 400.
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» Establezca Nimero minimo de registros por rama filial como 200.

Figura 3-7
Configuracion de los criterios de parada para la generacion de arboles de decision
d Creditrating
£
Chjetive: Modelo estandar
Campos | Opciones de generacion || Cpeiones de Modeln | Anotaciones
Seleccione un elementa:
Ohiethvo © Utiizar porcertaje
Procedimiertos basicos .
-
Redlas de patada
S
Costes -
@ Utilizar valor ahzoluto
Conjurtos
Mumero minimo de registros en rama principal:
Avanzaco -
MOmero minimo de redistros en rama secundaria; -
[ Aceptar ] [ [ 2 Ejecutar ] [ Cancelar ] [ Aplicar ] [ Eestablecer]

Podemos usar todas las demas opciones predeterminadas para este ejemplo, por lo que pulse en
Ejecutar para crear el modelo. (También puede pulsar con el botéon derecho del raton en el nodo y
seleccionar Ejecutar del ment contextual o seleccionar el nodo y Ejecutar del menti Herramientas.)

Exploracion del modelo

Cuando finaliza la ejecucion, se afiade el nugget de modelo a la paleta Modelos en la esquina
superior derecha de la ventana de aplicacion, y también se coloca en el lienzo de rutas con un
enlace al nodo de modelado desde el que se cred. Para ver los detalles del modelo, pulse con el
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botén derecho del ratén en el nugget y seleccione Examinar (en la paleta de modelos) o Editar (en
el lienzo).

Figura 3-8
Paleta de modelos

Rutas | Resuftados | Modelos

Afiadic 2 ruta nnf

E:xaminar it rating

Cambiat notbre v anotar
@ Generar nodo de modelado

Guardar

Guardar modelo como...
% Almacenat madela..

Expattar PRRL ..

Afiadir &l proyecto [

2 Eliminar Delete

En el caso del nugget CHAID, la pestafia Modelo muestra los detalles en forma de conjunto de
reglas; éste se compone esencialmente de una serie de reglas que se pueden utilizar para asignar
registros individuales a los nodos filiales basandose en los valores de distintos campos de entrada.
Figura 3-9

Nugget de modelo CHAID, conjunto de reglas

W Credit rating

)ﬁ l:i Archivo @ Generar d wer [ P‘ Presentacion preliminar]

(=

Modelo || igor | Resumen  Configuracion | Anctaciones

o el G2 s e ] Coe ) [ [ J
E- Income level in ["High" ] [ Moda: Good ]

Mumber of credit cards in ["Less than 5] [Moda: Good ] = Good
- Murnber of credit cards in ["5 or more" ] [Moda: Good ] = Good
e Incaome level in ["Low!' ] [Moda: Bad ] => Bad

B Incorne level in ["Medium”] [Moda: Good ]

- Mumber of credit cards in ["Less than 8] [Moda: Good ] = Good
E- Number of credit cards in ["5 or more" ] [Moda: Bad]

Por cada nodo terminal del arbol de decision (aquellos nodos que no se dividen mas) se devuelve
la prediccion Bueno o Malo. En cada caso, el pronostico esta determinado por el modo o, la
respuesta mas comun, para registros que se incluyen en dicho nodo.
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A la derecha del conjunto de reglas, la pestafia Predictor muestra el grafico Importancia de
variable, que muestra la importancia relativa de cada predictor en la estimacion del modelo. A
partir de aqui podemos determinar que Nivel de ingresos es tacilmente lo mas significativo de este
caso, y que el otro valor significativo es Numero de tarjetas de crédito en propiedad.

Figura 3-10
Gréafico Importancia del predictor

& 1.

Importancia del predictor

Objetivo: Credit rating

Income level

Murnber of_|
credit cards

Age]

00 02 04 0,6 08
r

Menor importancia

May

Serfia); |Imp0ﬂancia del predictor =
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La pestafia Visor del nugget de modelo muestra el mismo modelo en forma de arbol, con un nodo
en cada punto de decision. Utilice los controles Zoom de la barra de herramientas para acercarse a
un nodo especifico o alejarse para ver una parte mas amplia del arbol.

Figura 3-11
Pestana Visor del nugget de modelo, con la funcién alejar seleccionada

W/ Credit rating

5;. Archivo @ Generar d Wer P‘ Presertacion prefiminar

Modelo | Visor | Resumen | Configuracidn | Andtaciones

&0 aa BHEIE & EiE B

Credit rating

Categaoria % n|

{" Bac 41,396 1020

8 Good 58,604 1444]

Total 100,000 2464

____________ l.t
Income level

Walor P correqido=0,000, Chi-cuadrado=662, 457, di=2

Hi|@|h Lo|w Medium
Modo 1 Modo 2 Modo 3
Categoria % n Categaoria % n Categoria . % n
Bad 11,583 40 Bad 82,098 454 Bad 41,875 476
B Good 98,417 BEY B Good 17,802 88 B Good 58,025 Bag
Total 3534 TTY Total 22,443 553 Total 46,023 1134
| = | =
Mumber of credit cards Mumber of credit cards
“alor P corregido=0,000, Thi-cuadrado:SS,SS?, di=1 Yalor P correnido=0,000, Chi-cuadrado=1493,113, di=1
Lessthan 5 ar mare Less%han 5 5 ar mare
MNodo 4 Modo 5 Modo 6 Modo 7
Categotia . % h Categoria % h Categotia . % h Categoria . % h
Bad 3106 10 Bad 17,582 &0 Bad 13846 54 Ead A6,720 422
B Good 06,894 312 B Good 82418 375 B Good 86154 336 B Good 43,280 322
Total 13,068 322 Total 18,466 4485 Total 15,828 390 Total 30195 744
[+

[ Aceptar ][ Cancelar ]

Al observar la parte superior del arbol, el primer nodo (Nodo 0) nos ofrece un resumen de todos
los registros del conjunto de datos. Algo mas del 40% de los casos del conjunto de datos se
clasifica como un riesgo malo. Es una proporcion bastante alta, de modo que veamos si el arbol
puede darnos mas pistas sobre qué factores pueden ser los responsables.

Podemos ver que la primera division es por Nivel de ingresos. Los registros cuyo nivel de ingresos
estan en la categoria Bajo se asignan al Nodo 2, por lo que no es sorprendente que esta categoria
contenga el mayor porcentaje de morosos de préstamos. Claramente, la concesion de un préstamo
a clientes de esta categoria conlleva un alto riesgo.
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Sin embargo, el 16% de los clientes de esta categoria no presentd mora en los pagos, por lo que la
prediccion no siempre sera correcta. Ningin modelo puede predecir de manera fiable todas las
respuestas, pero un buen modelo debe permitirnos predecir la respuesta mas probable para cada
registro basandonos en los datos disponibles.

Del mismo modo, si observamos a los clientes con ingresos elevados (Nodo 1), vemos que la
amplia mayoria (89%) es un riesgo bueno. Sin embargo, también mas de 1 de 10 de estos clientes
ha cometido mora en los pagos. ;Podemos refinar nuestros criterios de concesion de préstamos
para minimizar estos riesgos?

Tenga en cuenta cémo ha dividido el modelo a estos clientes en dos subcategorias (Nodos 4 y 5)
basandose en el niimero de tarjetas de crédito en propiedad. En el caso de clientes con ingresos
elevados, si concedemos préstamos solo a los que tengan menos de 5 tarjetas de crédito, podemos
incrementar nuestra tasa de éxito del 89% al 97%, un resultado aun mas satisfactorio.

Figura 3-12
Vista de arbol de clientes con ingresos elevados
Hi:gh
Modo 1
Categoria % il
Bad 11,583 490
B Good 88,417 687
Tatal 3,634 FIT
| =
Mumber of credit cards
Yalor P corregido=0,000, Chi-cuadrado=38,587, df=1

Lessthana 5 0r mare

Modo 4 MNodo 5
Categoria % h Categoria % il
Bad 3106 10 Bad 17,582 80
B Good 96,894 312| |® Good 52,418 375
Tatal 13,068 322 Tatal 18,466 4485

(Qué ocurre con los clientes de la categoria de ingresos Medio (Nodo 3)? Estan divididos mucho
mas homogéneamente entre las valoraciones Bueno y Malo.
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De nuevo, las subcategorias (Nodos 6 y 7 en este caso) pueden ayudarnos. Esta vez, la concesion
de préstamos sélo a los clientes con ingresos medios con menos de 5 tarjetas de crédito aumenta el
porcentaje de valoraciones Bueno del 58% al 85%, lo cual es una mejora significativa.

Figura 3-13
Vista de arbol de clientes con ingresos medios

|
Medium

MNodo 3
Categoria . % il
Bad 41975 476

B Good 55,025 G5B
Total 46,023 1134
=

Mumber of credit cards
Walor P carregido=0,000, Chi-cuadrado=183,113, df=1

Less thans 50rmare
MNodo B MNodo 7
Categoria % h Categoria % i
Ead 13,846 54 Bad 56,720 422
B Good 86,154 336 B Good 43,280 322
Total 15,828 390 Total 30,1595 F44

Por lo tanto, hemos aprendido que cada registro que se introduzca en este modelo se asignara a un
nodo especifico. Asimismo, se le asignara la prediccion Bueno o Malo seglin la respuesta mas
comun de ese nodo.

Este proceso de asignar prondsticos a registros individuales se conoce como puntuacion. Al
puntuar los mismos registros utilizados para calcular el modelo, podemos evaluar cudl es el
rendimiento preciso en los datos de entrenamiento, es decir, los datos para los que conocemos el
resultado. Veamos como hacer esto.

Evaluacion del modelo

Hemos estado explorando el modelo para comprender como funciona la puntuacion. Pero para
evaluar con qué precision trabaja, debemos puntuar varios registros y comparar las respuestas
pronosticadas por el modelo con los resultados reales. Vamos a puntuar los mismos registros que



40

Capitulo 3

se utilizaron para estimar el modelo, lo que nos permite comparar las respuestas observadas y
predichas.

Figura 3-14
Adicién del nugget de modelo a los nodos de salida para la generacion del modelo
L -8-»
— (2 @

tree_credit.say Tipa Areditrating
#

+
’ e
.

Tahla
CHAR[

Credit rating \ q

Analisis

» Para ver las puntuaciones o pronodsticos, adjunte el nodo Tabla al nugget de modelo, pulse dos
veces en el nodo Tabla y pulse en Ejecutar.

La tabla muestra las puntuaciones pronosticadas en un campo denominado $R-Valoracion de
crédito, creado por el modelo. Podemos comparar estos valores con el campo Valoracion de
crédito original que contiene las respuestas reales.

Por convencion, los nombres de los campos generados durante la puntuacion se basan en el
campo objetivo, pero con un prefijo estindar como $R- para pronosticos o SRC- para valores de
confianza. Los distintos tipos de modelo utilizan diferentes conjuntos de prefijos. Un valor de
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confianza es la estimacion del propio modelo, en una escala de 0,0 a 1,0, sobre el grado de
precision de cada valor pronosticado.

Figura 3-15
Tabla que muestra las puntuaciones generadas y los valores de confianza

l=Jo/ed

|Number of credit cards |Education Carloans | $R-Credi rating | $RC-Credit rating |

5 0F more College More than 2 Good 0.563 e
5 ar more College More than 2 Bad 0.306

5 ar more High =chool More than 2 Bad 0.320

5 ar more College Mone or 1 Biad 0.320

5 0F more College More than 2 Good 0.563

5 0F more College More than 2 Good 0.563

5 OF more College More than 2 Good 0.563

5 OF more High =choaol Maore than 2 Bad 0.520

5 OF more High =choaol Maore than 2 Bad 0.520

5 OF more College More than 2 Bad 0.506

5 OF more College More than 2 Bad 0.520

5 OF more High =choaol More than 2 Bad 0.520

o OF more High school More than 2 Good 0.263

o OF more College Mone or 1 Eiad 0.520

o OF more High school More than 2 Bad 0.520

S OF more College More than 2 Gad 0.520

5 0F more College More than 2 Bad 0.520

5 ar more College hore than 2 Good 0.563

5 ar more College hore than 2 Good 0.563

5 ar more College hore than 2 Good 0.323 E

Como se esperaba, el valor pronosticado coincide con las respuestas reales de muchos registros,

pero no todos. El motivo es que cada nodo terminal CHAID tiene una mezcla de respuestas. El

prondstico coincide con la mds comun, pero es incorrecto para el resto de dicho nodo. (Recuerde
la minoria del 16% de clientes con ingresos bajos que no cometié mora en los pagos.)

Para evitarlo, podemos seguir dividiendo el arbol en ramas cada vez mas pequenas, hasta que
cada nodo sea 100 % puro: todas las respuestas son Bueno o Malo sin respuestas mezcladas.
Pero dicho modelo seria extremadamente complicado y probablemente no se generalizaria bien
en otros conjuntos de datos.

Para descubrir exactamente cudntas predicciones son correctas, podriamos observar la tabla y
anotar el nimero de registros en los que el valor del campo pronosticado $R-Valoracion de crédito
coincida con el valor de Valoracion de crédito. Afortunadamente, hay un modo mas sencillo:
podemos utilizar un nodo Analisis, que lo hace automaticamente.

» Conecte el nugget de modelo al nodo Analisis.
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» Pulse dos veces en el nodo Analisis y pulse en Ejecutar.

Figura 3-16
Conexion del nodo Anélisis

®@—®—-@

tree_creditsay Tipo Areditrating
*

Credit rating \

Analisis

El analisis muestra que para 1899 de 2464 registros (mas del 77%), el valor pronosticado por el
modelo coincidia con la respuesta real.

Figura 3-17
Resultados de andlisis que comparan respuestas observadas y pronosticadas
[ Anatisis de [Credit rating] =Joed

| Archivo | = Edicisn |i48).

Analisis || Angtaciones

[8: Contraer todo % Expandir todo]

EResutados pata el campo de resultado Credit rating
B Cqmparando FR-Credit rating con Credit rating

i [Correctos 1960  7955%
| Erréneos S04 20,45%
Total 2 464
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Este resultado esta limitado por el hecho de que los registros que se estan puntuando son los
mismos utilizados para calcular el modelo. En una situacion real, podria utilizar un nodo Particion
para dividir los datos en muestras separadas para el entrenamiento y la evaluacion.

Si utiliza una particion de muestra para generar el modelo y otra muestra para comprobarlo, podra
obtener una indicacién mucho mejor de lo bien que se generalizard en otros conjuntos de datos.

El nodo Analisis nos permite comprobar el modelo frente a registros para los que ya conocemos el
resultado real. La etapa siguiente muestra como podemos utilizar el modelo para puntuar registros
cuyos resultados no conocemos. Por ejemplo, esto podria incluir a personas que no son clientes
actuales del banco, pero son posibles objetivos de correos promocionales.

Puntuacion de registros

Antes hemos puntuado los mismos registros utilizados para calcular el modelo con el fin de
evaluar el grado de precision del modelo. Ahora vamos a ver como puntuar un conjunto de
registros diferentes de los utilizados para crear el modelo. Esta es la meta del modelado con un
campo objetivo: Estudie los registros de los que conoce los resultados para identificar patrones
que le permitiran pronosticar resultados que todavia no conoce.

Figura 3-18
Adicién de nuevos datos para su puntuacion

L, B 1@
::1 — |G

tree_credit.sav Tipa S ohjetivos
;'
.J'
. =
. K L
.
Tahla
ScoringData.say
Aty \
Credit rating O\
Analisis

Podria actualizar el nodo de origen Archivo Statistics para dirigirse a un archivo de datos diferente
0 podria afiadir un nuevo nodo de origen que lea los datos que desea puntuar. En cualquier caso, el
nuevo conjunto de datos debe contener los mismos campos de entrada utilizados por el modelo
(Edad, Nivel de ingresos, Educacion, etc.) pero no el campo objetivo Valoracion de crédito.

También podria afiadir el nugget de modelo a cualquier ruta que incluya los campos de entrada
esperados. El tipo de origen no importa, tanto si se ha leido de un archivo o de una base de datos,
siempre que los nombres y tipos de campo coincidan con los utilizados por el modelo.



44

Capitulo 3

También podria guardar el nugget de modelo como un archivo independiente, exportar el modelo
en formato PMML para su uso con otras aplicaciones que admitan este formato, o almacenar el
modelo en un repositorio IBM® SPSS® Collaboration and Deployment Services, que ofrece
distribucion, puntuacion y gestion de modelos en toda la empresa.

Independientemente de la infraestructura utilizada, el propio modelo funciona del mismo modo.

Resumen

Este ejemplo demuestra los pasos basicos para crear, evaluar y puntuar un modelo.

®  El nodo de modelado calcula el modelo estudiando registros para los que se conoce el
resultado y crea un nugget de modelo. Esto se denomina a veces entrenamiento del modelo.

m  El nugget de modelo puede anadirse a cualquier ruta con los campos esperados para puntuar
registros. Al puntuar los registros de los que ya conoce el resultado (como los clientes
existentes), puede evaluar el grado de rendimiento.

m  Una vez quede satisfecho con el rendimiento adecuado del modelo, podra puntuar nuevos
datos (como clientes potenciales) para pronosticar como responderan.

m  Debe hacerse referencia a los datos utilizados para entrenar o calcular el modelo como los

datos analiticos o historicos; también se puede hacer referencia a los datos de puntuacion
como los datos operativos.
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Modelado automatizado para un
objetivo de marca

Modelado de respuesta de clientes (clasificador automatico)

El nodo Clasificador automatico le permite crear y comparar modelos automaticamente un numero
de modelos para cada marca (como si es probable que un determinado cliente no pueda afrontar el
pago de un préstamo o responder a una oferta concreta) u objetivos nominales (conjunto). En
este ejemplo buscaremos un resultado de marca (yes o no). Con una ruta relativamente simple, el
nodo genera y ordena un conjunto de modelos de candidatos, selecciona los que tienen un mejor
rendimiento y los combina en un tinico modelo agregado (de conjunto). Este método combina
la facilidad de la automatizacion con los beneficios de combinar multiples modelos, que suelen
producir pronoésticos mas precisos que cualquier otro modelo.

Este ejemplo se basa en una empresa ficticia que desea obtener resultados mas rentables
adaptando la oferta adecuada a cada cliente.

Este método refuerza las ventajas de la automatizacion. Para ver un ejemplo similar que utilice
un objetivo continuo (rango numérico), consulte el capitulo 5 el p. 57.

Figura 4-1
Ruta de ejemplo de Clasificador automatico

-G (o)

— (= —I-'?')—--@*

pm_customer_trainl s.. Tipn Selecgionar ,'respuesta
+

do @

respuesta Analisis

Este ejemplo utiliza la ruta pm_binaryclassifier.str, en la carpeta Demo en streams. El archivo
de datos utilizado es pm_customer _trainl.sav. Si desea obtener mas informacion, consulte el
tema Carpeta Demos en el capitulo 1 el p. 7.

Datos historicos

El archivo pm_customer_trainl.sav contiene datos histdricos en los que se registran las ofertas
realizadas a determinados clientes en campafias anteriores, segin indica el valor del campo
campariia. El mayor nimero de registros corresponden a la campafia Cuenta principal.

© Copyright IBM Corporation 1994, 2012. 45
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Los valores del campo campaiia aparecen codificados como enteros en los datos (por ejemplo,
2 = Cuenta principal). Posteriormente definira las etiquetas de estos valores que puede usar
para obtener un resultado mas significativo.

Figura 4-2
Datos sobre promociones anteriores
Tabla (31 campos. 21.927 registros) E]@
|; Archivo = Edicidn ’@ Generar i B
| Tahla || Anctaciones
custamer_jd | Campaign | response | response_dste | purchase |purchase_dste |product_id | Rorwvicl |
1 7 2 0 Frlf ] Frlf il 1 -
2 13 2 0 Frulf ] Frul§ Frlly 2
i 15 2 0 Frulf ] Frul§ Frlly 3
4 16 2 1 2006-07-03 00:00:00 0 Frul§ 183 TE1
& 23 2 0 Fruls ] Fruls s 4
E 24 2 0 Fruls ] Fruls s B
7 ] 2 0 Fruls ] Fruls s g
g ] 3 0 Fruls ] Fruls s 7
9 33 2 0 Fruls ] Fruls s g
10 42 3 0 Fruls 0 Fruls s 9
11 42 2 0 Fruls 0 Fruls s 10
12 52 2 0 Fruls 0 Fruls s 11
13 a7 2 0 Fruls 0 Fruls s 12
14 B3 2 1 2006-07-14 00:00:00 0 Fnulls 183 1501
15 74 2 0 Fnulld 0 Fnulls Sl 13
16 74 3 0 Frulls 0 Frulls Fruls 14
17 75 2 0 Frulls 0 Frulls Fruls 15
18 g2 2 0 Frulls 0 Frulls Fruls 16
19 39 3 0 Frulls 0 Frulls Fruls 17
20 39 2 0 Frulls 0 Frulls Fruls 18 |
ET—— B

El archivo también incluye un campo respuesta que indica si la oferta se ha aceptado (0 =no, y
1 = si). Este es el campo objetivo o valor que quiere pronosticar. También se incluyen campos
con informacion demografica y financiera sobre cada cliente. Se pueden utilizar para genera o
“entrenar” un modelo que pronostica indices de respuesta para individuos o grupos basados en
caracteristicas como ingresos, edad o nimero de transacciones al mes.

Generacion de la ruta

» Afiada un nodo de origen de Statistics que apunte a pm_customer_trainl.sav, ubicado en la carpeta
Demos de la instalacion de IBM® SPSS® Modeler. (Puede especificar SCLEO_DEMOS/ en la ruta
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del archivo como acceso directo a referencia de esta carpeta. Tenga en cuenta que se debe usar una
barra diagonal en lugar de una barra invertida en la ruta, tal y como se muestra a continuacion.)

Figura 4-3
Lectura de datos mezclados

\} pm_customer_train1.sav

Presertacion preliminar?l [ Iﬂ Actualizar]

FCLED _DEMOS om_customer_traind sav

Importar archive;  (FCLEC_DEMOSAam_customer_traind say B

Mombres de varisble: @ Leer nombres vy etiquetas ©) Leer etiquetas como nombres

Walores: @) Leer datos v etiquetas © Leer etiquetas como datos

E Ltilizar informacion de formato de campo para determinar almacenamiento

[ Aceptar ” Cancelar ] [ Aplicar ” Restablecer]

» Afiada un nodo Tipo y seleccione respuesta como campo objetivo (Papel = Objetivo). Establezca la
medicion de este campo como Marca.

Figura 4-4

Definicién del nivel de medicién y el papel

Type
2 [BE ' =0

Borrar valores Barrar todos los valores

Campa Medida Yalores Perdicos Comprabar Papel
{} customer_jd f Corntinua [7 116993] Minguna [ Minguna o
{} CAmpaign ‘f) Mominal 1234 Minguna ™ Ertrada
response g Matca 110 Minguna @ Objetiva
ﬁ response_date ﬁ Continus [2006-04-0... Minguna [ Minguna
{} purchase f Continus [0,11 Minguna (] Minguna
ﬁ purchase_date f Continus [2006-04-0... Minguna (] Minguna
Crproduct_id & Cortinua (183,421 Minguna © Ninguna
{3 Rowid & Cortirua [1,19599] Minguna © Minguna L
Y .& TErdinn s Mnoasl hlimean e \l Erdvass 1

@ ver campos actusles Yer configuracion de campos no wtilizados

[ Aceptar ” Cancelar ] AEIicar Restablecer
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» Establezca el papel en Ninguno para los siguientes campos: id_cliente, camparia, fecha_respuesta,
compra, fecha_compra, id_producto, Idfila y X _aleatorio. Estos campos se ignoraran cuando se

crea un modelo.

» Pulse en el boton Leer valores del nodo Tipo para asegurarse de que se crea una instancia de

los valores.

Como vimos anteriormente, nuestros datos de origen incluyen informacion acerca de cuatro
diferentes campafias, cada una dirigida a un tipo diferente de cuenta de cliente. Estas campafias
estan codificadas como enteros en los datos, por lo que para facilitar recordar a qué tipo de cuenta
representa cada entero, definamos las etiquetas de cada uno.

Figura 4-5

Seleccion de la especificacion de valores de un campo

£d Type
EE [ } Presentacion preliminar ]

Tipos || Formato | Anotaciones

B m [ B Leer valores I Eorrar valores I Borrar todos los valores ]

Campo Medids “Yalores Perdidos Comprobar Papel
{} customer_id f Continua [7,116933] Minguna [ Minguna e
{} Campsign 5:5 Mominal =&ctual= ™ Minguna " Entrada
response 8 Marca =Leers Minguna @ Ohjetivo
ﬁ response_date f Continua =Leer+= Minguna [ Minguna
{:} purchasze f Continua “Pazars Minguna & Minguria
ﬁ purchase_date f Continua =actuals Minguna [ Minguna
{:} product _id f Continusa Especificar Minguna @ Mingunz
{:} Rowicl f Continusa TT ,I‘\:I:J"d::l]m Minguna @ Mingunz |
&% ana AP rortinngs 0 aE bl ina M Frtrads il
@ wer campos actuales © ver configuracidn de camposz na wtilizados
[ Aceptar ] [ Cancelar ] [ Aplicar ] [ Restablecer ]

» En la fila del campo campaiia, pulse en la columna Valores.

» Seleccione Especificar de la lista desplegable.
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Modelado automatizado para un objetivo de marca

Definicién de etiquetas de los valores de campos

Ed Valores de campaign

i
tdedida: Almacenathienta: {} Entera
“alores: Lest de datos Pasar

@ Especificar valores vy etiguetas:

Yalores |Etiquetas

h |Standard account

2 Premium account

3 Gald account -

4 Platinum account

[ Extender valores a partir de los datos

Comprobar valares:

[ Dedinir vacios

“alores perdidos

Descripcion: |

[Aceptar ] [Cancelar] [ Ayuca ]

» En la columna Etiquetas, introduzca las etiquetas como se muestra para cada uno de los cuatro

valores del campo campania.

» Pulse en Aceptar.
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Ahora podra mostrar las etiquetas en las ventanas de salida en lugar de los enteros.

Figura 4-7
Visualizacion de las etiquetas de valor del campo
Tabla (31 campos, 21.927 registros) E]@

|;.p Archivo = Edicidn £ Generar E

| Tabla | Anctaciones
custamer_icd |campaign |resp0nse |resp0nse_date purchase |purchasze_dste |pr0dud_id |I

1 7 Premium accourt 0 Fnulls 0 Fnulls Bl e

2 13 Premium account 0 Frlls 0 Frlls Frullf 3

3 15 Premium account 0 Frlls 0 Frlls Frullf

4 16 Premium account 1 2006-07-05 00:00:00 0 Frlls 183 E

5 23 Premium account 0 Frulls 0 Frulls Frullf ]

B 24 Premium account 0 FrF 0 FrF FrallF 3

7 30 Premium account 0 Frulls 0 Frulls Frullf g

g 30 Gold account 1} FrF 0 FrF FrallF [

9 33 Premium account 0 Frulls 0 Frulls Frullf

10 42 Gold sccount a Frulls 0 Frulls Frullf

11 42 Premium account 0 Frull 0 Frull Frullf

12 52 Premium account 0 Frull 0 Frull Frullf

13 =7 Premium account 0 Frully 0 Frully Frullf

14 g3 Premium account 1 2006-07-14 00:0x:00 0 Frully 183

15 74 Premium account 0 Frully 0 Frully Frullf

16 74 Gold saccount a Frulls 0 Frulls Frullf

17 75 Premium account 0 Frulls 0 Frulls Frullf

18 a2 Premium account 0 Frulls 0 Frulls Frullf

19 a9 Gold saccount a Frulls 0 Frulls Frullf

20 a9 Premium account 0 Frulls 0 Frulls Frullf -]
[ECT———— B

» Conecte un nodo Tabla al nodo Tipo.
» Abra el nodo Tabla y pulse en Ejecutar.

» En la ventana de salida, pulse en el boton Mostrar etiquetas de valor y de campo para mostrar las
etiquetas.

» Pulse en Aceptar para cerrar la ventana.
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Aunque los datos incluyen informacioén acerca de cuatro campaifias diferentes, el analisis lo
realizaremos campaiia a campaiia. Como el mayor nimero de registros corresponden a la campana
Cuenta principal (codificada como camparia=2 en los datos), puede utilizar un nodo Seleccionar
para incluir inicamente dichos registros en la ruta.

Figura 4-8
Seleccion de los registros correspondientes a una tnica campana

ﬂ Select

" Presentacion preliminar?
a» | J
Configuracion | Anctaciones
Moo @ Inciuir ©) Descartar
Campaign = 2
Condicidn:
[ Aceptar ] [ Cancelar ] [ Aplicar ] [ Eesiablecer]

Generacion y comparacion de modelos

» Conecte un nodo Clasificador automatico y seleccione Precision global como la métrica para
ordenar modelos.
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» Establezca Numero de modelos que se utilizaran como 3. Esto significa que se generaran los tres

mejores modelos cuando ejecute el nodo.

Figura 4-9
Pestafna Modelo del nodo Clasificador automatico

[] response

Mumero estimado de modelos gue =& ejecutaran; 9

B e ey

Mombre del modelo:
gl Litilizar los datos en pariciones

|_1_{'| Construir modelo para cada division

Ordenar modelos por: |Precisi6n global X |

Orderar modelos usando:  © Particidn de entrenamierto

@) Particion de prusha

MOmero de modelos pata usar:

@ Calcular importancia de predictor

Criteriog de beneficio (validos 20lo pars objetivos de marca)

Costes: @ Fijo | il H © varishle | ~
Ingresos: @ Fijo | oo H @ variable | ~
Ponderacion: @) Fijn | 1.0 H © varishle | ~l

Criterioz de elevacion (=dlo son validos para ohjetivos de marca)

i s - L A
Percentil utiizado para el célculo de la elevacion:

[ Aceptar ][.a Ejecutar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Eestablec:er]

En la pestafia Experto, puede seleccionar entre 11 algoritmos de modelo diferentes.

» Cancele la seleccion de los tipos de modelo Discriminante y SVM. (Estos modelos tardan mas en

entrenar los datos, por lo que si cancela su seleccion, el ejemplo se ejecutara mas rapido. Si
no le importa esperar, déjelos seleccionados.)
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Como ha establecido Nimero de modelos que se utilizaran como 3 en la pestafia Modelo, el nodo
calculara la precision de los nueve algoritmos restantes y generara un nugget de modelo tinico
con los tres mas precisos.

Figura 4-10
Pestana Experto del nodo Clasificador automatico

response
b Mimero estimado de modelos que se ejecutardn: 9
e e ———,
' Campos | Madelo ;[EXDBI‘TU !' Descartar |
foclelos utilizados:
& Uilizar? |Tipo de modelo Parametros del modelo M.® de modelos
i I:E?‘a 5 Par detectn 1 =
il |/~ Reoresidn logist... Por defecto 1
i 2% Lista de decisio... Par defecto 1
E "fb Red bayesiana  Por defecto 1
5] ]
] Je®  Algoritmo KMN  Por defecto 1
W J'é:{fi Arbol CAR Por defecto 1
E & Guest Por defecto 1
[ ﬁ CHAID Por detecto 1 —
[T Limitar el tiempo méximo empleado en generar un Unico modelo 2 13 : minutos
[Reglas de parada... ] [Cos‘tes de clasificacion errdnea... ]
[ Aceptar ][ b Ejecutar ” Cancelar ] [ Aplicar ” Restablecer]

» En la pestafia Configuracion, para el método de conjunto, seleccione Votacion ponderada de
confianza. Determina cémo se produce una tnica puntuacion agregada para cada registro.
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Con una simple votacion, si dos o tres modelos pronostican sz, si gana por 2 votos a 1. En caso
de votacion ponderada de confianza, los votos se ponderan en funcion del valore de confianza
de cada prediccion. Ademas, si un modelo pronostica no con mayor confianza que los dos
prondsticos si combinados, ganara no.

Figura 4-11
Nodo Clasificador automatico. Pestaha Configuracion

[] respoanse

%

Campos | Modelo | Experto | Descartar | Configuraciin | Anotaciones

Himern estimado de modelos gque se ejecutaran: 9

Configuracidn de conjurto

Marcar objetivo

método de conjunto: |Vmacién ponderada por confianza =

Si la wotacidn esté relacionada, seleccione el valar mediante:

@ Seleccidn alestoria © Mayor confisnza

©) Propensicn bruta

» Pulse en Ejecutar.

Después de algunos minutos, se crea el nugget del modelo generado y se coloca en el lienzo y,
en la paleta Modelos en la esquina superior derecha de la ventana. Puede examinar el nugget de
modelo o guardarlo para distribuirlo en diferentes formas.

Abra el nugget de modelo; enumera los detalles de cada uno de los modelos creados durante la
ejecucion. (En una situacion real, en la que se pueden crear cientos de modelos en un conjunto de
datos mayor, este proceso puede tardar horas.) Consulte Figura 4-1 el p. 45.

Si desea seguir explorando cualquiera de los modelos individuales, puede pulsar dos veces en el
icono del nugget de modelo en la columna Modelo para profundizar y examinar los resultados del
modelo individual; desde ahi puede generar nodos de modelado, nugget de modelo o graficos
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de evaluacion. En la columna Grafico, puede pulsar dos veces en una miniatura para generar un
grafico a tamafio completo.

Figura 4-12
Resultados de Clasificador automatico
@] response
i |; Archiva @ Generar 6’ wer :
Modelo || Gréfico | Resumen  Configuracion | Anotaciones
Crddenar por: |Precisién flobal b | @ azcenderte @ Descendente [ X Eliminar modelos no usados ] Wer:  |Comjunta de entrenamienta =
Usa? Grafico Modela Tiempao dE Be’nt.af\cwu Beneficio méximo e Precision M® de campos Area debajo de
GEneracion méximo En (%) general (%) utiizados la curva
[ [ § U'{ ca1 =1 4 806,567 & 2,203 92 561 10 0,777
=i .
" Fg{[‘/ CERTr.. 3 4,602,692 g 2778 92,365 8 0,824
===
[ ﬁf CHAID .3 4145668 & 2851 91,706 4 0,927
=
Fectabser

Por defecto, los modelos se clasifican en funcion de su precision global, porque es la medida que
ha seleccionado en la pestafia Modelo del nodo Clasificador automatico. El modelo C51 obtiene
una mejor posicion con esta medida, pero los modelos C&RT y CHAID son casi igual de precisos.

Puede ordenar una columna diferente pulsando en el encabezado de la columna o seleccionar la
medida que desee de la lista desplegable Ordenar por de la barra de herramientas.

Segun estos resultados, puede decidir utilizar los tres de estos modelos mas precisos.
Al combinar predicciones de varios modelos, pueden evitarse las limitaciones en modelos
individuales que dan como resultado una precision global superior.

En la columna Uso?, seleccione los modelos C51, C&RT y CHAID.
Afada un nodo Analisis (paleta Resultado) después del nugget de modelo. Pulse con el boton
derecho en el nodo Analisis y seleccione Ejecutar para ejecutar la ruta.

La puntuacion agregada generada por el modelo de conjunto se muestra en un campo denominado
SXF-response. Si se comparan con los datos de entrenamiento, el valor pronosticado coincide con
la respuesta real (registrada en el campo original respuesta) con una precision global del 92.82%.
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Aunque no sea tan precisa como el mejor de los tres modelos individuales en este caso (92,86% de
C51), la diferencia es demasiado pequefia para ser significativa. En términos generales, es mas
probable que un modelo de conjunto se ejecute bien cuando se aplique a conjuntos de datos
que no sean los datos de formacion.
Figura 4-13
Anélisis de los tres modelos de conjunto
Andlisis de [response] g@
|:¢ Archivo | = Edicidn ﬂ
Andlisis || Anotaciones
[8: Cortraer tada ] [@Q Expandit todo]
= Rgsultados para el campo de resultado response
B Cqmparando F4F-responge con response
: Correctos 12534 9252%
i Erroneos 970 718%
Total 13.504
Resumen

En resumen, ha utilizado el nodo Clasificador automatico para comparar diferentes modelos, ha

utilizado los tres modelos més precisos y los ha afiadido a la ruta dentro de un nugget de modelo
Clasificador automatico de conjunto.

®m  En funcion de su precision global, los modelos Arbol C51, C&R y CHAID ejecutan mejor los
datos de formacion.

m  Este modelo de conjunto tiene un rendimiento casi tan bueno como el mejor de los modelos
individuales y tendra un rendimiento aun mejor cuando se aplique a otros conjuntos de datos.
Si su objetivo es automatizar el proceso lo méaximo posible, este método le permite obtener
un modelo robusto en la mayoria de circunstancias, sin tener que entrar demasiado en las
caracteristicas especificas de un modelo.
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continuo

Valores de propiedad (Autonumérico)

El nodo Autonumérico permite crear y comparar de forma automatica diferentes modelos de
resultados continuo (rango numeérico), como pronosticar el valor gravable de una propiedad. Con
un nodo unico, puede estimar y comparar un conjunto de modelos de candidato y generar un
subconjunto de modelos para su analisis posterior. El nodo funciona de la misma manera que el
nodo Clasificador automatico, pero para continuos en lugar de objetivos marca o nominales.

El nodo combina las mejores opciones de los modelos de candidatos en un tinico nugget de
modelo (agregado). Este método combina la facilidad de la automatizacion con los beneficios
de combinar multiples modelos, que suelen producir pronosticos mas precisos que cualquier
otro modelo.

Este ejemplo se centra en una oficina municipal responsable del control y cobro de impuestos
sobre bienes inmuebles. Para realizar esta funcion con mayor precision, generaran un modelo que
pronostica valores en funcion del tipo de edificio, barrio tamafio y otros factores conocidos.

Figura 5-1
Ruta de ejemplo de Autonumérico

-a>

— - (E —ré‘ft

-,
property_walues_trai.. Tipn x"taxable_\falue

m— X

taxable_value Analisis

Este ejemplo utiliza la ruta property values numericpredictor.str, en la carpeta Demo en streams.
El archivo de datos utilizado es property values train.sav. Si desea obtener mas informacion,
consulte el tema Carpeta Demos en el capitulo 1 el p. 7.

© Copyright IBM Corporation 1994, 2012. 57
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Datos de entrenamiento

El archivo de datos incluye un campo valor_gravable, que es el campo objetivo, o valor que
desea pronosticar. El resto de campos contienen informacion como el barrio, tipo de edificio y
volumen interior y se pueden utilizar como predictores.

Nombre de campo Label

id_propiedad ID de la propiedad

barrio Zona de la ciudad

tipo_edificio Tipo de edificio

afio_construccion Afo de construccion

volumen_interior Volumen del interior

volumen_otros Volumen del garaje y de instalaciones extra
tamafio_parcela Tamaiio de la parcela

valor_gravable Valor gravable

También se incluye un archivo de datos de puntuacion en la carpeta Demos, denominado
property values_score.sav. Contiene los mismos campos, pero sin el campo valor_gravable.
Después de entrenar modelos con un conjunto de datos donde se conoce el valor gravable, puede
puntuar los registros en los que este valor aun no se conoce.

Generacion de la ruta

» Afiada un nodo de origen de Statistics que apunte a property values_train.sav, ubicado en la
carpeta Demos de la instalacion de IBM® SPSS® Modeler. (Puede especificar $CLEO_DEMOS/
en la ruta del archivo como acceso directo a referencia de esta carpeta. Tenga en cuenta que se
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debe usar una barra diagonal en lugar de una barra invertida en la ruta, tal y como se muestra a
continuacion.)

Figura 5-2
Lectura de datos mezclados

\ property_values_train_sav

Presertacion preliminar?l [ Iﬂ Actualizar]

FCLED _DEMOSroperty_walues_train.zay

Importar archivo;  [PCLEQ_DEMOSiroperty _values_train sy B

Mombres de varisble; (@) Leer nombres vy etiquetas ©) Leer etiquetas como nombres

“Yalores: @) Leer datos v etiquetas © Leer etiquetas como datos

E Litiizar informacion de formato de campo para determinar almacenamiento

[ Aceptar ” Cancelar ] [ Aplicar ” Resiablecer]

» Afiada un nodo Tipo y seleccione valor _gravable como campo objetivo (Papel = Objetivo). Debe
definirse el papel Entrada para el resto de campos, indicando que se utilizaran como predictores.

Figura 5-3
Configuracion del campo objetivo

£d Type
— &E0

Borrar valores Borrar todos los valores

Campo Medida Walores Perdicos Comprabar Papel
Cproperty_id |7 Continua [2,21418] Minguna “ Ertrada
@ neighbarhood 66 Mominal Eloemenkiuu... Minguna ™ Ertrada
@ baLailelimgy_type &) Mominal "2-onder-1 .. Minguna ™ Ertrada
3 year_buit & Continus [1870,1992] + Minguna ™ Ertrada
{} wollme _interior f Cortinua [138,1901] * Minguna ™ Ertrada
{} wolume _other f Cortinua [0,496] Minguna ™ Ertrada
¥ lot_size & Cortinua [55,1310] * Minguna ™ Erttrada
¥ taxable_value |7 Cartinus (40000 BES... * Minguna @) ohjetiva

@ ver campos actuales © ver configuracion de campos no utilizados

[ Aceptar H Cancelar ] AEIicar Restablecer
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» Adjunte un nodo Autonumeérico y seleccione Correlacién como la métrica para ordenar modelos.
» Establezca Numero de modelos que se utilizaran como 3. Esto significa que se generaran los tres
mejores modelos cuando ejecute el nodo.

Figura 5-4
Pestafia Modelo del nodo Autonumérico

U taxable_wvalue

s

Mumero estimado de modeloz gue =e ejecutaran: 7

Campos -MUdEhJ_ Experto | Configuracidn  Anctaciones

MNomre delmodels,  © Autométion O Personalizads
@ Lkilizar los datos en particiones

|_<_{'| Construir modelo para cada division

Ordenar modelos por:

Ordenar modelos usando: (&) Particidn de entrenamiento @) Particidn ce prueka

Mimero de modelos para usar:

@ Calcular importancia de predictor

Mo conservar modelos si

— e
|_| La correlacion es menor que -
— X s
|_| El ndmera de campos es mayar que -
i -
|_| El errar relativo es mayar que -
[ Aceptar ] [ [ 3 Ejecutar ] [ Cancelar ] [ Aplicar ] [ Eestablecer]

» En la pestaia Experto, deje la configuracion predefinida; el nodo estimard un modelo tinico para
cada algoritmo, para un total de siete modelos. (También puede modificar esta configuracion para
comparar multiples variantes para cada tipo de modelo.)
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Como ha establecido Nimero de modelos que se utilizaran como 3 en la pestafia Modelo, el nodo
calculara la precision de los siete algoritmos y generara un nugget de modelo unico con los
tres mas precisos.

Figura 5-5
Pestana Experto del nodo Autonumérico

taxable_wvalue

Mdmero estimado de modelos gue e ejecutaran: 7

hodelos utilizados:

&1 tilizary |Tipo de modelo Parametros del modelo | M.° de modelos
rs
[ | Regresibn  Por defects 1
E % Lineal gener... Por defecto 1
-
(& 2
7 Sy svm Par defecta 1
« )ﬁ[ﬂ Arbol C&R Por defecto 1
W AN cHap Por defecto 1
CHAID
[ ﬁ Red neuronal  Por defecto 1 -
|:| Limitar el tismpo méximo empleado en generat un Onico madelo & 15 : minLtos

Reglas de parada...

[  Aceptar ][ b Ejecutar ” Cancelar ] [ Aplicar ][,,Res‘tablecer]
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» En la pestafia Configuracion, deje la configuracion predefinida. Como se trata de un objetivo
continuo, las puntuaciones se generan promediando las puntuaciones de los modelos individuales.

Figura 5-6
Pestana Configuracion del nodo Autonumérico

[} taxable_value

‘s

Mimero estimado de modelos gue se ejecutaran: B

Campos | Modelo || Experto | Configuracion | Anataciones
Configuracion de conjurta

Se generaran las puntuaciones de conjunto de un destino continuo realizando una media.

[& Calcular error estandsr

[ Aceptar ][ [ Ejecutat ][ Cancelar ] [ Aplicat ][ Ees‘tablecer]

Comparacion de los modelos

» Pulse en el boton Ejecutar.

Se crea el nugget del modelo y se coloca en el lienzo y, en la paleta Modelos en la esquina superior
derecha de la ventana. Puede examinar el nugget o guardarlo para distribuirlo en diferentes formas.

Abra el nugget de modelo; enumera los detalles de cada uno de los modelos creados durante la
ejecucion. (En una situacion real, en la que se estiman cientos de modelos en un conjunto de datos
mayor, este proceso puede tardar horas.) Consulte Figura 5-1 el p. 57.
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Si desea seguir explorando cualquiera de los modelos individuales, puede pulsar dos veces en el
icono del nugget de modelo en la columna Modelo para profundizar y examinar los resultados del
modelo individual; desde ahi puede generar nodos de modelado, nugget de modelo o graficos
de evaluacion.

Figura 5-7
Resultados Autonuméricos

ﬂ taxable_walue

|;¢ Archivo ”é_) Generar J Wer I P presentacion preliminarél
7%

Mozl

Crdenar por: Correlaciin = | @ szcenderte @) Descenderts [ % Eliminar modelos no usados ] Wer:

Tiempo de generacion MN® de campos

iU=0? Grafico Modelo i Correlacion © Utilizados Errar relativo
[+ %#’ Generslize... < 1 0415 7 0,162
] lﬁ‘f Regressio... < 1 0.9 5 018
[+ ﬁmf CHAD Tre... =1 0,892 5 0,204
[ Aceptar ] [ Cancelar ] [ Aplicar ] [ Eestablecer]

Por defecto, los modelos se clasifican en funcion de su correlacion, porque es la medida que ha
seleccionado en el nodo Autonumérico. Para la clasificacion se utiliza el valor absoluto de la
correlacion, con los valores mas cercanos a 1 que indican una relacion mas estrecha. El modelo
Lineal generalizado ordena mejor esta medida, pero hay otros modelos igualmente precisos. El
modelo Lineal generalizado también produce el menor error relativo.

Puede ordenar una columna diferente pulsando en el encabezado de la columna o seleccionar la
medida que desee de la lista Ordenar por de la barra de herramientas.

Cada grafico muestra los valores observados en comparacion con los valores pronosticados del
modelo, lo que ofrece una rapida indicacién visual de la correlacion entre ellos. En un modelo
correcto, los puntos deben estar situados a lo largo de la diagonal, que se cumple para todos los
modelos de este ejemplo.

En la columna Grafico, puede pulsar dos veces en una miniatura para generar un grafico
a tamafio completo.

Segun estos resultados, puede decidir utilizar los tres de estos modelos mas precisos.

Al combinar predicciones de varios modelos, pueden evitarse las limitaciones en modelos
individuales que dan como resultado una precision global superior.

En la columna Uso, asegurese de que ha seleccionado los tres modelos.

Afiada un nodo Analisis (paleta Resultado) después del nugget de modelo. Pulse con el boton
derecho en el nodo Analisis y seleccione Ejecutar para ejecutar la ruta.
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Las puntuaciones promediadas que genera el nodo Conjunto se afladen en un campo denominado
8XR-taxable_value, con una correlacion de 0,922, que tiene un valor superior a los de los tres
modelos individuales. Las puntuaciones del conjunto también muestran un error absoluto
medio bajo y pueden ejecutarse mejor que cualquier modelo individual cuando se aplica a otros
conjuntos de datos.

Figura 5-8
Ruta de ejemplo de Autonumérico

Andlisis de [taxable_value] Jok3

CIEY

|; Archiva = Edicidn

Andlisis || Anotaciones

[ 8: Cortraer todo ] [% Expandir toda

EResuttados para el campo de resultado taxahle_value
=- Comparando FXR-taxable_value con taxable_value

Error minimo -156049 854
Error maximo 176856 403
i | Error promedio 0014
.| Error ahsoluto promedio 21353524
Desviacidn tipica 30815 028
Correlacidn lineal 0922
Ocurrencias 1135

Resumen

En resumen, ha utilizado el nodo Autonumérico para comparar diferentes modelos, ha
seleccionado los tres modelos mas precisos y los ha afiadido a la ruta dentro de un nugget de
modelo Autonumérico de conjunto.

m  En funcién de su precision global, los modelos Lineal generalizado, Regresion y CHAID
ejecutan mejor los datos de formacion.

m Este conjunto de modelos mostré un rendimiento mejor que el mejor de los dos modelos
individuales y se comportaran atin mejor cuando se apliquen a otros conjuntos de datos. Si
su objetivo es automatizar el proceso lo méximo posible, este método le permite obtener
un modelo robusto en la mayoria de circunstancias, sin tener que entrar demasiado en las
caracteristicas especificas de un modelo.
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Capitulo

Preparacion automatica de datos
(ADP)

La preparacion de los datos para el andlisis es uno de los pasos mas importantes en cualquier
proyecto de mineria de datos y, tradicionalmente, uno de los que exigen mas tiempo. El nodo
Preparacion automatica de datos (ADP) gestiona esta funcion, analiza los datos e identifica los
valores fijos, filtra los campos problematicos o que no seran utiles, deriva nuevos atributos
cuando es necesario y mejora el rendimiento mediante técnicas de filtrado y muestreo inteligente.
Puede utilizar el nodo de forma totalmente automatica, permitiendo que el nodo seleccione y
aplique valores fijos, o bien puede tener una vista previa de los cambios antes de que se apliquen
y aceptarlos o rechazarlos.

El uso del nodo ADP le permite preparar sus datos de forma rapida y simple para la mineria de
datos, sin necesidad de tener un conocimiento previo de los conceptos estadisticos necesarios.
Si ejecuta el nodo con los valores por defecto, los modelos tenderan a construir y puntuar mas
rapidamente.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada ADP_basic_demo.str, que hace referencia al archivo
de datos denominado telco.sav para demostrar la precision aumentada que pueden encontrarse
utilizando la configuracion del nodo ADP por defecto cuando se construyen modelos. Estos
archivos estan disponibles en el directorio Demos de la instalacion de IBM® SPSS® Modeler.
Puede acceder desde el grupo de programas IBM® SPSS® Modeler en el ment Inicio de
Windows. El archivo ADP_basic_demo.str se encuentra en el directorio streams.

© Copyright IBM Corporation 1994, 2012. 66
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Preparacion automatica de datos (ADP)

Generacion de la ruta
» Para generar la ruta, aflada un nodo de origen de archivo Statistics que apunte a telco.sav, que se
encuentra en el directorio Demos de la instalacion de IBM® SPSS® Modeler.

Figura 6-1
Generacion de la ruta

—® - ©

Mo ADP - chilkn
*

telco.say

fler ADF - chiarn MaADP-chum  no ADP - LogRed
*

LLV_"

After ADP - churn After A0F - LogRenq

» Conecte un nodo Tipo al nodo de origen, defina el nivel de medicion del campo abandono a Marca,
y defina el papel a Marca. El resto de campos debe tener sus papeles definidas en Entrada.

Figura 6-2
Seleccion del objetivo
Type

Barrar valores

b Leer valores Borrar todos los valares

Campa Medida alores Perdicos Comprabar Papel

W ZEm (" SR LIN T IIRE-T] [ERUNNE] U ™ CIrEad e
¥ loglong & Cortinua [-0.105360.... Minguna ™ Erfrada
¥ lngtal & Cortinua [1.7431995... Minguna ™ Erfrada
¥ logequi & Cortinua [2.7343675... Minguna ™ Erfrada
logcard & Cortinua [1.0116009... Minguna ™ Erfrada
> lngwire & Cortinua [27013612... Minguna ™ Erfrada
% ninc & Continua (21972245 Minguna ™ Erfrada
% custoat @5 Mominal 102030,... Minguna ™ Erfrada

@ churn 8 Marca 1.00.0 Minguna @ Ohijetivio b

@) wer campos actuales @ ver configuracion de campos no wilizados

[ Acemar [ Cancelar ] AEIicar Restablecer
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» Conecte un nodo Logistica al nodo Tipo.

» En el nodo Logistica, pulse en la pestafia Modelo y seleccione el procedimiento Binomial. En el
campo Nombre de modelo, seleccione Personalizado e introduzca Sin ADP - abandono.

Figura 6-3
Seleccion de opciones del modelo

ﬂ Mo ADP - churn

s

Campos | Model || Experto | Anslizar | Anctaciones

Mombre del modelo: (0 Automético @) Personalizado Mo ADP - churn

@ Lkilizar oz datos en patticiones
@ Construir modelo para cada division

Procedimiento; @ Multinomial @ Binomial

Procedimiznta binamizl

Métor

Entradas categdricas:

Mombre de campo |Contraste Categoria baze | -
>
@ Incluir constante en ecuacion
(o [ ) )

» Conecte un nodo ADP al nodo Tipo. En la pestafia Objetivos, deje la configuracion por defecto
para analizar y preparar sus datos equilibrando la velocidad y la precision.

» En la parte superior de la pestaiia Objetivos, pulse en Analizar datos para analizar y procesar
sus datos.
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Preparacion automatica de datos (ADP)

El resto de las opciones del nodo ADP le permiten especificar que desea concentrarse mas en
la precision, mas en la velocidad de procesamiento o para afinar la cantidad de los pasos de
procesamiento de preparacion de los datos.

Figura 6-4
Objetivos ADP por defecto

4 Auto Data Prep

@ | bgenerar (!er

Objectivos Mww P

La preparacion automatica de datos pueds recomendar pasos de preparacion de datos que acelerarén la creacion de modelos v mejoraran el poder predictivo. Puede incluir la transformacion,
crescidn v =eleccidn de caracteristicas. El objetiva tambign se puede transformar.

£Cudl es su objetiva?
@ Eguilibrar velocidad v precision
Transfarmar los datos poniendo énfasis en la construccion de modelas con un equilibrio entre velocidad v precisian
(@] Optirmizar para velocidacd
Tranzformar los datos poniendo enfasis en la construccion de modelos tan rapido como sea posible.
(@] Optimizar para precision
Transformar [os datos poniendo énfasis en la construccion de modelos con la mayor potencia predictiva.
© anélisis personalizacdo

Zeleccione ests opoidn pars afinar el algoritmo de (& ficha Configuracion.
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Los resultados del procesamiento de los datos se muestran en la pestafia Analisis. El Resumen del
procesamiento de campos muestra que de las 41 funciones de datos que introdujo el nodo ADP, 19
se han transformado para ayudar al procesamiento y que 3 se han descartado como no utilizadas.

Figura 6-5
Resumen del procesamiento de datos

uto Data Prep

) cererar of wer | Presentacion preliminer| B Analizar datos I X Barrar anélisis]

+

Objectivos | Campos | Configuracion | Andlisis | Anctaciones

Gl F & L. Cinfl
e recomiendan los predictores para su uso en el analis
Poder predictivo
Resumen de procesamiento de campo Objetivo: churn
Campos N
Objetivo 1 tenure. —f i
transformed’ :
Predictores o Euipment 5, ;
\memei—;-{_, 3
Total S :
laglong__ !
lrangl%mga & |
Campos originales (no 19 A '
Elect :
transformados) © gm;‘i& :
Se recomiendan los predictores Transformaciones de 19 Calling card_4
para su uso en el anélisis campos originales service
Level of_, ]
Derivado de fachas y 0 education ]
horas Eae
transfnnﬁarﬁ
Construidos 0 | .
employ_— |
rantared f
Predictores no utilizados 3 %gggre‘s— ; ' !
) ) ) E) E) e
=] " ~ = o o
custoaffienure_transtorme
[O000 0000000000000 0000 j0 0 T 000000
Menor importancia Mayor importancia
Ver. [Rasumen e procasamiera de campa ~ | [ Restsbecer | Vera)

claa,

1A W

» Conecte un nodo Logistica al nodo ADP.
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» En el nodo Logistica, pulse en la pestaiia Modelo y seleccione el procedimiento Binomial. En el
campo Nombre de modelado, seleccione Personalizado ¢ introduzca Tras ADP - abandono.

Figura 6-6
Seleccion de opciones del modelo

After ADP - churn

Mombre del models: (&) Automético @ Personalizado After ADP - churn

@ Liilizar los datos en particiones
@ Construir modelo para cada division

Procedimiento: © Muttinomial @ Binomisl

rProcedimiento binormial

Entradas categoricas:

Mombre de campo |Cor¢raste Categotia baze |

@ Incluir constante en ecuacion
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Comparacion de la precision de modelos

» Ejecute ambos nodos Logistica para generar los nuggets de modelos, que se afiadirdn a la ruta y
a la paleta de modelos situada en la esquina superior derecha.

Figura 6-7
Conexion de los nuggets de modelos

—r—f?;—l-ll

telco.sav Type Mo ADP - chiiin
*

® @

ad

frer ADP - chisrn Mo ADP - churn
*

Auto Data Prap

s d

After ADP - churn

» Conecte los nodos Analisis a los nuggets de modelos y ejecute los nodos Analisis utilizando su
configuracion por defecto.

Figura 6-8
Conexion de los nodos Anélisis

™~
v — KX

Mo ADF - churn Mo ADP - LogReng

n
bl

% Al

After ADP - churn After A0F - LogReg
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Preparacion automatica de datos (ADP)

El andlisis del modelo derivado no ADP muestra que s6lo ejecutando los datos a través del nodo

Regresion logistica con su configuracion por defecto ofrece un modelo con una precision muy
baja de sélo el 10,6%.

Figura 6-9
Resultados de modelos derivados no ADP
Yo aDP - LogReg

| lgd Archive | Edicion [1122] [:3!7 ﬂ

EResutados para el campo de resultado churn
B Comparando FL-churn con churn

Correctos 106 106%
| Erronens 594 89,4%
Total 1.000

Aceptar
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El analisis del modelo derivado ADP muestra que la ejecucion de los datos con la configuracion
ADP por defecto ha construido un modelo mucho mas preciso que tienen un 78,8% de correccion.
Figura 6-10

Resultados de modelos derivados ADP

ENafter ADP - LogReg . =10l

|; Archiva

= Edicidn

Analisis || Anctaciones

[8: Corﬂraertodo] [% Excpandir todo]
B Resuttados para el campo de resutado churn
B~ Comparando $L-churn con churn

Correctos 785 78,8%
| Erronens M2 M 2%
Total 1.000

En resumen, sélo ejecutando el nodo ADP para afinar el procesamiento de los datos, podra
construir un modelo mucho mas preciso con muy poca manipulacion directa de los datos.

Obviamente, si estd interesado en probar o desaprobar una teoria en particular, o si desea
construir modelos especificos, es posible que encuentre beneficioso trabajar directamente con la
configuracion de modelos; sin embargo, para los usuarios con poco tiempo disponible, o con una
gran cantidad de datos para preparar, el nodo ADP puede darle ventaja.

Puede encontrar explicaciones de los fundamentos matematicos de los métodos de modelado
utilizados en IBM® SPSS® Modeler en el Manual de algoritmos de SPSS Modeler, disponible en
el directorio \Documentation del disco de instalacion.

Recuerde que estos resultados estan basados s6lo en los datos de entrenamiento. Para evaluar
qué tal se extiende el modelo a otros datos de casos reales, se utilizaria un nodo de particion para
reservar un subconjunto de registros para comprobacion y validacion. Si desea obtener mas
informacion, consulte el tema Nodo Particion en el capitulo 4 en Nodos de origen, proceso y
resultado de IBM SPSS Modeler 15.



Capitulo

7

Preparacion de los datos para analisis
(Auditar datos)

El nodo Auditar datos ofrece un primer vistazo exhaustivo a los datos introducidos en IBM®
SPSS® Modeler. Normalmente utilizado durante la exploracion de datos iniciales, el informe
de auditoria de datos muestra estadisticos de resumen, asi como histogramas y graficos de
distribucion para cada campo de datos, y permite especificar el tratamiento de valores perdidos,
atipicos y extremos.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada felco _dataaudit.str, que hace referencia al archivo
de datos denominado telco.sav. Estos archivos estan disponibles en el directorio Demos de la
instalacion de IBM® SPSS® Modeler. Puede acceder desde el grupo de programas SPSS Modeler
en el ment Inicio de Windows. El archivo telco _dataaudit.str estd ubicado en el directorio streams.

Generacion de la ruta

» Para generar la ruta, afiada un nodo de origen de archivo Statistics que apunte a felco.sav, que se
encuentra en el directorio Demos de la instalacion de IBM® SPSS® Modeler.

Figura 7-1
Generacion de la ruta

- T

S J——

telco.saw / Tipo 42 Campos

—_— ) e\

Falta de imputacidn (generado)\ Anaomalia

£

churn

[<]
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» Afiada un nodo Tipo para definir campos y especifique churn como campo objetivo (Papel =
Objetivo). Se debe definir el papel como Entrada en el resto de los campos para que éste sea el
unico objetivo.

Figura 7-2
Definicién del objetivo
[
Type
-.: | | Presentacion reliminar§ ll
-m
L
Formato | Anctaciones |
m O l 7/ b Leer valores Borrar valores Borrar todoz los valares
Campa Medida Yalores Perdidos Camprabar Papel
v ZEm @ [ =1 [N g ™ CIraag G
&% loglong & Cortinua [-0405360... Minguna ™ Entrada
% lngtal & Cortinua [1.7491995... Minguna ™ Entrada
& logequi & Cortinua [2.7343675... Minguna ™ Entrada
% logoard & Cortinua [1.0116009... Minguna ™ Entrada
& logwire & Cortinua [27013612... Minguna ™ Entrada
&% Ininc & Continua [21972245... MingLna ™ Entrada
{} custcat &) Maominal 12354 Minguna ™ Entrada
{} churn 8 Marca 110 Minguna @ Ohietivo ¥

© wer configuracian de campos no wlizados

Acemar Cancelar

@) ver campos actuales

Aelicar Restablecer

» Confirme que los niveles de medicion de campos estan definidos correctamente. Por ejemplo,
la mayoria de los campos con valores 0 y 1 se pueden considerar como marcas, pero algunos
campos, como Sexo, se ven con mas precision como un campo nominal con dos valores.

Figura 7-3
Definicién de los niveles de medicion

Type

o W Presentacion preliminar

[ 2] w
e

Tipos || Formato | &notaciones

=]

Barrar todos los valores

Borrar valores

' Leer valores

Campa Medida Yalores Perdidos Camprabar Papel
3 il Crdinal 12345 Minguna ™ Ertrada |-
{} emplay f Cantinua [0,47] Mingura ™ Ertrada
'Q-'} retire &) Mamiral 0.01.0 Mingura ™ Ertrada
{} gender &) Mamiral 01 Mingura ™ Ertrada
3 reside il Ordinal 123456, Minguna ™ Ertrada
{}tollfree 8 Marca 110 Mincuna ™ Ertrads
{}equip 8 Marca 110 Mingura ™ Entrada
{}callcard 8 Marca 110 Mincuna ™ Entrada

Lasiva e Q havms L nl Plim e s \.4 Frivars o

@) ver campos actuales Yer configuracian de campos no wilizados

Acemar

Cancelar

Aelicar Restablecer
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Preparacion de los datos para anélisis (Auditar datos)

Sugerencia: Para cambiar propiedades de varios campos con valores similares (como 0 y 1),
pulse en la cabecera de la columna Valores para ordenar campos por dicha columna, y utilice la
tecla Mayus para seleccionar todos los campos que quiera cambiar. Después, pulse con el boton

derecho en la seleccidon para cambiar el nivel de medicidn u otros atributos de todos los campos
seleccionados.

» Conecte a la ruta un nodo Auditar datos. En la pestaiia Configuracién, deje la configuracion por
defecto para incluir todos los campos del informe. Puesto que churn es el inico campo objetivo
definido en el nodo Tipo, se utilizard automaticamente como superposicion.

Figura 7-4
Pestana Configuracion del nodo Auditar datos

[] 42 Campos

(%%

Configuracion || Calidad | Resutado || Anctaciones

@) Por defecto ©) Utilizar campos personalizados

X

Representacion

[ Graficos [ Estadisticos bésicos [ Estadisticos avanzados

i___i Calcular mediana v moda (puede reducir el rendimiento en conjuntos de datos grandes)

[ Aceptar ][' Ejecutar][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Eestahlecer]
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En la pestafia Calidad, deje la configuracion por defecto para detectar valores perdidos, atipicos y
extremos, y pulse en Ejecutar.

Figura 7-5
Pestana Calidad del nodo Auditar datos

42 Campos Kf
=

—Walores perdidos

Calcular:

Recusnto de registros con valores vélidos

E Dezglozar recuentos de registros con valores no validos

—Walores stipicos v extremos

hiétodo de deteccion:

8) Desviacion tipica respecto a la media

Valores atipicos: - Extremos:

(@) Amplitudes intercusriles respecto a los cuarties superiores/inferiores

Walares atipicos: 15 : Extrethos: 3088

Mota; si seleccions la amplitud intercusaril, el rendimierto puede reducirse en conjuntos de datos grandes

o
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Preparacion de los datos para anélisis (Auditar datos)

Exploracion de estadisticas y graficos

Se muestra el explorador de auditoria de datos, con graficos en miniatura y estadisticos
descriptivos para todos los campos.

Figura 7-6
explorador de auditoria de datos

Auditar datos de [42 campos] g@

|:; Archivo | =5 Edicidn f) Generar

| Auditar idad | Anotaciones

Campo Medida Min

i
3 region M &5 Norwinal 9 3 - - - 3 1000

O3 tenure M & cortinua 1 72 35526 21.360 0112 - 1000
O3 age w%mﬂm & cortinua 18 td 41534 12559 0357 - 1000

edia Desy. tipica Azimetria Unicos Yalidos

3 marital D_u g Marca 0 1 - - - 2 1000
> address H & Cortirus 0 55 11551 10,087 1106 - 1000
& income & Cortirus 9000  1868.000 77535 107 044 6643 - 1000

=

*Indica un resultado de varios modos 2 Indica un resuttado muestresdo

Utilice la barra de herramientas para mostrar etiquetas de valor y de campo y para conmutar la
alineacion de graficas de horizontal a vertical (s6lo para campos categoricos).

» También puede utilizar la barra de herramientas o el ment1 Edicion para seleccionar los estadisticos
que desea mostrar.

Figura 7-7
Mostrar estadisticos

Mostrar estadisticos

| Estadistico [
Min

[ it

] Suma

Rango

Meclia

Err.tip. de la media
Desviacion tipica
Warianza

Azimetria

Err. tip. de asimetria
Kurtosiz

Err. tip. de Kurtosis
Uicas

Walidos

O

1

3
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Pulse dos veces en cualquier grafico en miniatura del informe de auditoria para ver una version a
tamafio completo de dicho grafico. Puesto que churn es el tinico campo objetivo de la ruta, se
utiliza automaticamente como superposicion. Si desea cambiar la visualizacion de las etiquetas de
valor y de campo, puede utilizar la barra de herramientas de la ventana del gréfico, o bien pulsar
en el botéon de modo de edicion para personalizar el grafico.

Figura 7-8
Histograma de cargo
@ Histograma de tenure [Z]@
|; Archivo =5 Edicidn @ Generar dger m
churn
Ero
Mes

40
tenure

Aceptar
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Preparacion de los datos para anélisis (Auditar datos)

Si lo prefiere, puede seleccionar uno o varios graficos en miniatura y generar un nodo Grafico
para cada uno. Los nodos generados se colocan en el lienzo de rutas y se pueden afiadir a la ruta
para volver a crear ese grafico en concreto.

Figura 7-9

Generacién de un nodo Gréfico

Auditar datos de [42 campos] E]@
L:,'. Archivo | = Edicidn t) Generar a

Calidad | Anotaci

Campo Grafico - § % Media De=sv. tipica Asimetria Unicos Walidos
Modo Fitro de valores perdidos =

3 region 3 - - - 3 1000
Moda Reclasificar

Moda Intervalos

{} tenure T2 35526 21360 o011z - 1000
Modo Derivar
Resuttado grafico

{} age Moda Gréfica v 41 654 12.559 0.357 - 1000

3 martal D_u g Marca 0 1 - - - 2 1000
{3 address H & Continua 0 55 11551 10.087 1106 - 1000

@ income f Cortinua 9.000 1668000 77535 107 044 6643 - 1000

-

*Indica un resutado de varios modos  * Indica un resultado muestreada




82

Capitulo 7

Gestion de valores atipicos y perdidos

La pestafia Calidad del informe de auditoria muestra informacion sobre valores atipicos, extremos

y perdidos.

Figura 7-10
Pestana Calidad del explorador de auditoria de datos

Auditar datos de [42 campos] Q@
r-; Archiva | Edicion ) Generar lﬁ]m . = m
Aty Coiod arctiones |
Campos completos (%) Registroz completos (%)
Campo Medida Walores atipicos Extremos Accion Imputar perdidos Métoda % Completc
{} region ‘f) Morinal - - |em Munca Fijo ~
{}tenure f Continua o 0 Minguna Munca Fija
age Continus 1] 0 Minguna Munca Fijio
{} marital 8 Marca - - Munca Fija
{} address f Continua 12 0 Minguna Munca Fija
@ incame f Continua 9 B Minguna Munca Fija
ed ,{I Orlinal - - Munca Fija
{} employ y Continus g 0 Minguna Munca Fijo
retire ‘f) Morminal - - Munca Fijo
{} gender &) Morminal - - Munca Fijo
{} reside ,{I Orlinal - - Munca Fija
{7 toltres & Marca = |- hunca Filo
{} edquip 8 Marca - - Munca Fijo
{} callcard 8 Marca - -|-- Munca Fijo
{} wireless 8 Marca - - Munca Fija
@ longinon f Continus 18 4 Minguns Muncz Fijo
@tollmon f Continua 9 1 Minguna Munca Fija
@ Ecjuipmon f Continuza 2 0 Minguns Muncz Fijo | |
cardmon £ Cortinus 11 3 Minauna Munca Fiig T§ |:
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Preparacion de los datos para analisis (Auditar datos)

También puede especificar métodos para gestionar estos valores y generar Supernodos para
aplicar las transformaciones automaticamente. Por ejemplo, puede seleccionar uno o mas campos
e imputar o reemplazar valores perdidos para campos especificos con varios métodos, entre
ellos el algoritmo C&RT.

Figura 7-1
Seleccion de un método de imputacion

Auditar datos de [42 campos] Q@
\; Archiva | Edicion 4} Generar mw . = m
ey Colid anctiones
Campos completos (%) Registroz completos (%)
Campo Medida Walores atipicos Extremos Accion Imputar perdidos Método % Comg
{} region ‘f) Moringl - |- Muncz Fijo e
{}tenure f Continua o 0 Minguna Munca Fiio
{} age f Continuza a 0 Minguns Muncz Fijo
{} marital 8 Marca - - Walores en blanco  |Fiio S
{} address & Continua 12 0 Minguna Munca Fijo
@ income f Continus 9 B Minguna Munca Aleatorias
{} ed ,{I Crrdlinal - - Munca Expresidn. ..
{} employ f Continus g 0 Minguna Munca Algartma
@ retire &) Marrinal - - Munca Especificar...
{} gender ‘f) Morminal - - Munca L]
{} reside ,{I Orlinal - - Munca Fiia
{}tolliree 8 Marca - - Munca Fiio
{} edquip 8 Marca - - Munca Fijo
{} callcard 8 Marca - - Munca Fiio
{} wireless 8 Marca - - Munca Fiio
@ longmaon f Continus 18 4 Minguna Munca Fijo
@tollmon f Continua 9 1 Minguna Munca Fiio
@ equipman y Continus 2 0 Minguna Munca Fijo | |
cardmon & Cortinus 11 3 Minaung Munca Fiict ® l:
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Después de especificar un método de imputacion para uno o mas campos, para generar un
Supernodo de valores perdidos, seleccione:
Generar > Supernodo de valores perdidos

Figura 7-12
Generacion del Supernodo

Auditar datos de [42 campos]
|; Archiva | Edicion {7} Generar
CRIEs ERi RS () @ Maco Fitro de valores perdidos
Campo Medi Modo Seleceidn de valores perdidos Accion Imputar perdidos Método % Comg
{} region &) [armin: Munca Fijo e
{}tenure f Contin| Munca Fiio
P age & Contin Munca Fijo
{} marital 8 Marcal Walores en blanco  |Fiio P
{} address y Conting Munca Fijo
@ incame f Contin| Munca Fiio
{} ed il Crding Munca Fijo
{} employ f Continua g OMincuna Munca Fijo
@ retire &) Morinal - - |em Munca Fijio
{} gender ‘f) Morminal - - Munca Fijo
{} reside ,{I Crrdlinal - - Munca Fiio
{}tolliree 8 Marca - - Munca Fiio
{} edquip 8 Marca - - Munca Fijo
{} callcard 8 Marca - - Munca Fiio
{} wirgless 8 Marca - - Munca Fiio
@ longmaon f Continus 18 4 Minguna Munca Fijo
@tollmon f Continua 9 1 Minguna Munca Fiio
@ equipman f Continus 2 0 Minguna Munca Fijo | |
cardmon £ Cortinus 11 3 Minaung Munca Fiict B l:

El Supernodo generado se afiade al lienzo de rutas, donde lo puede conectar a la ruta para aplicar
las transformaciones.

Figura 7-13
Ruta con Supernodo de valores perdidos

®—& —

telco.say Tipo 42 Campos

w—® —

Falta de imputacidn .. (generado) Anomalia

churn
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Preparacion de los datos para anélisis (Auditar datos)

El Supernodo contiene una serie de nodos que realizan las transformaciones solicitadas. Para
comprender como funciona, puede editar el Supernodo y pulsar en Acercar.

Figura 7-14
Acercamiento al Supernodo
-
— s ——— %
De ruta equipmon Model loglong Model
e o —» (4
by —- Gy —» 0y —
Fill equipmon Fill loglong Filter temp Aruta

En cada campo imputado con el método de algoritmo, por ejemplo, habra un modelo C&RT
independiente, junto con un nodo Rellenar que sustituye valores vacios y nulos con el valor que
predice el modelo. Puede afiadir, editar o eliminar nodos especificos con el Supernodo para
personalizar més el comportamiento.

Si lo prefiere, puede generar un nodo Seleccionar o Filtro para eliminar campos o registros
con valores perdidos. Por ejemplo, puede filtrar cualquier campo que tenga un porcentaje de
calidad por debajo de un umbral especifico.

Figura 7-15
Generacion de un nodo Filtro
Generar filtro a partir de calidad

mode: (@ inciuir ) Excluir

@ Campos seleccionados

@ Campos con un porcentaje de calidad superior a % a

[ Aceptar ] |§Cancelar§| [ Ayuds ]
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Los valores atipicos y extremos se pueden gestionar de manera similar. Especifique la accion
que desea realizar en cada campo (forzar, descartar o anular) y genere un Supernodo para aplicar
las transformaciones.

Figura 7-16
Generacion de un nodo Filtro

Auditar datos de [42 campos] #1
|; Archivo | = Edicidn f} Generar m . e
el caikad | s Supernodo de valores perdidos
- % Supernodo de valores stipicos v extremos
CenBosConpletosi Gel; @ Madla Fitro de valares perdidos
Campa Mei Mod2 Seleccion de valores perdidos 0% Accidn ImpLtar perdidas étado
{} region &3 Momin: |- Munca Fijcr e
{} tenure f Continy 0 Minguna hlunca Fiio
age f Conitin) 0 Minguns Munca Fijcr
marital 8 htarca) - - hunca Fiio
{:} address & Coritin| 0 |Fnrzar '|Valnres nuloz y en blanco — Fio
{i\}} income & Conting B Minguna hunca Fiio
ed ,{I Ording |- Munca Fiio
3 employ & continia i 0 Minguna Nunca Fiio
& retire & Norminal - - Nunca Fiio
3 gender &1 Morminal - - Nunca Fijo
¥ reside ol i) - |- hLNC Fiio
¥ toliiree s Marca - |- hLNC Fiio
¥ enip 5 Marca - |- hLNC Fiio
{} callcard 8 hiarca - - Munca Fijo
{} wireless 8 hiarca - - Munca Fijo
langmon f Continua 18 4 Minguna Munca Fiia
{{é}tollmon f Continua a 1 Minguna hunca Fiio
{é} EGuipmon f Continua 2 0 Minguna Munca Fijar
{é} cardman f Continua " 3 Minguna hunca Fiio
{é} wireman f Continua a 1 Minguna hunca Fiio
@} longten f Continus 20 4 Minguns Munca Fijcr
@} tolten f Continua 18 2 Minguna Nunca Fiio
@} equipten f Continus 16 3 Minguns Munca Fijcr
@} cardten f Continua i E Minguna Nunca Fiio
@} wireten f Continus 22 3 Minguns Munca Fijcr | |
|§ i 2:£ ine 2 htarca = | Munca Fiia 5 |L

Después de completar la auditoria y anadir a la ruta los nodos generados, puede continuar con
el analisis. Si lo desea, puede filtrar mas los datos mediante Deteccion de anomalias, Seleccion
de caracteristicas u otros métodos.

Figura 7-17
Ruta con Supernodo de valores perdidos
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Tratamientos con medicamentos
(Graficos exploratorios/C5.0)

Capitulo

Para esta seccion, imagine que es un investigador médico que esta recopilando datos para
un estudio. Ha recopilado informacién sobre un conjunto de pacientes, de los cuales todos
sufrieron la misma enfermedad. Durante el curso del tratamiento, cada paciente respondi6 a un
medicamento de un total de cinco. Parte de su trabajo consiste en utilizar la mineria de datos para
averiguar qué medicamento es el adecuado para un futuro paciente con la misma enfermedad.
Este ejemplo utiliza la ruta denominada druglearn.str, que hace referencia al archivo de datos
denominado DRUG In. Estos archivos estan disponibles en el directorio Demos de la instalacion
de IBM® SPSS® Modeler. Puede acceder desde el grupo de programas IBM® SPSS® Modeler
en el ment Inicio de Windows. El archivo druglearn.str se encuentra en el directorio streams.

Los campos de datos que se utilizan en esta demostracion son:

Campo Datos Descripcion

Edad (nimero)

Sexo MoF

PS Presion sanguinea: ALTO, NORMAL o
BAJO

Colesterol Colesterol en sangre: NORMAL o ALTO

Na Concentracion de sodio en sangre

K Concentracion de potasio en sangre

Medicamento Medicamento prescrito al que respondidé un
paciente

Lectura de datos de texto

Puede leer datos de texto delimitado utilizando un nodo Archivo var. Puede afiadir un nodo
Archivo var. desde las paletas, bien buscando el nodo en la pestafia Origenes o bien mediante
la pestafia Favoritos, que incluye este nodo por defecto. A continuacion, pulse dos veces en el
nuevo nodo para abrir su cuadro de didlogo.

© Copyright IBM Corporation 1994, 2012. 87
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Figura 8-1
Adicién de un nodo Archivo variable

=
=
=
=

Archivo var.

q

| trovre | @orgenes | @0per coveios
&

Base de datos Archive war. ' Preparacion automatica ¢

‘

Pulse en el botén que contiene puntos suspensivos (...) v que esta situado a la derecha del cuadro
de texto Archivo para examinar el directorio en el que se encuentra instalado IBM® SPSS®
Modeler. Abra el directorio Demos y seleccione el archivo DRUG n.
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Seleccionando la casilla Leer nombres de campo del archivo, asegurese de que los campos y valores
que se han cargado en el cuadro de dialogo.

Figura 8-2
Cuadro de didlogo Archivo var.

DRUGTR

B Presertacion preliminar ] [ @ Actualizar ]

FCLEO_DEMOSIDRUGTn

Datos Tigos Anctaciones
apchivo:  (FCLEO_DEMOSIDRUGIN m

Aoe, Sex,BP,Cholesterol  Na, K, Druy E
23,F,HIGH,HIGH,0.792535,0. 031258, drugy -
47,M,L0W,HIGH, 0. 739309,0. 056468, drugC l
47, M, LOW, HIGH,0.697269,0, 065944, drugC
[T [*]
E Leer nombres de campo del archivo |:| Ezpecificar nimera de campas 1 :

Caracteres de comentario de EOL: |

oy .
Omitir caracteres de cabecera: n

Eliminar espacios precedentes v posteriores: @ Minguna lznjuierda Derecha (©) Ambas

Caracteres no wélidos: @ Descartar ©) Reemplazar con
Codificacion: |Val0r por defecto de la nuta ™ | Simbolo decimal Walor por defecto de la ruta ™ |
Delimitadores Lineas gue explorar en husca del tipo; a0 =
[C] Espacio [ coma [T Takulacidn [+ Reconocer autométicamerte fechas y horas
[ Musva linea [T Ctros Comillas

|:| Caracteres no imprimibles Comillas simples;
[ Permitir mittiples delimitadores vacios Comillas dobles:

[ Aceptar ” Cancelar ] [Restablecer]
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Figura 8-3

Cambio del tipo de almacenamiento para un campo

Campo

lgnarar

Almacenamisnto Formatao e entracs

Age
Sex A
BF A
Cholesterol Al Cadena
Ma 7 (Desconocida)
K @ Cadena
Drug <> Ertera
@' Feal
Hora
@ Fecha
hdarca de tiempo

@) Wer campos actusles

@) ver configuracion de campos no utiizacos
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Figura 8-4
Seleccion de valores de la pestana Tipos.

E4DRUGTN

[ ’- Prezentacidn preliminar] [ .ﬁ] Adualizar]

FCLEO_DEMOSIDRUGTn

Datos

Archivo Fitro | Tih0s || Angtaciones

[ B Leer valores

I Boarrar valores I Borrar tados los valores

Campo Medica “Yalores Perdidos
O3 b & Continus [15,74]
@ Sex 8 hlarca hiiF
Al er @5 Mominal HIGH LA MORN. .
@ Cholesterol 8 hdarca MORMALHIGH |Degactivado =
@ Ma & Continua [0.500169,0.8960... [ sctivada ()
K & Continua [0.020022,0.0797 .. | Desactivada
@ [lgs] @0 Mominal drugd drugB dru... |Especificar. .

Comprobar
Minguna
Minguna
Minguns
Minguna
Minguns
Minguna
Minguna

Papel
" Entrada
" Entrada
" Entrada
" Entrada
" Entrada
" Entrada
" Entrada

@) ver campos actusles  © Ver configuracion de campos no utiizacos

[ Aceptar ][ Cancelar ]

[ Aplicar ][ Eestablecer]

Pulse en la pestafia Datos para sustituir y cambiar los valores de Almacenamiento que
corresponden a un campo. Tenga en cuenta que almacenamiento no es lo mismo que Medicién,

que es el nivel de medicion (o tipo de uso) del campo de datos. La pestafia Tipos permite conocer
mejor los tipos de campos de los datos. También puede seleccionar Leer valores para ver los
valores reales de cada campo segun los valores seleccionados en la columna Valores. Este proceso

se conoce como creacion de una instancia.

Adicion de una tabla

Una vez que ha cargado el archivo de datos, puede echar un vistazo a los valores para ver el

numero de registros. Esto se puede hacer generando una ruta que incluya un nodo Tabla. Para
colocar un nodo Tabla en una ruta, pulse dos veces en el icono de la paleta o arrastre y suelte
el icono en el lienzo.
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Figura 8-5
Nodo Tabla conectado al origen de datos

—» |
DRUGTR Tabla

Figura 8-6
Ejecucion de una ruta desde la barra de herramientas

Archivo  Edicidn  Insertar  Wer Herramientss  Supernodo  Yentana  Ayuda

- f\ H Lg] ot B :% =

ﬂ B WX |

Ejecutar la ruta actusal

[ Tabla (7 campos, 200 registros) E]@
|:. Archivo |5 Edicion {‘_) Generar :
Tabla || Anotaciones
Age |Sex |BP |Cholesterol |Na |K |Drug |
1 23 F HIGH HIGH 0.793 0.0 drug®’ 1
i 2 47 M LoV HIGH 0739 0.036 drugC
3 47 M LoV HIGH 0697 0.069 drugC
DRUGTR Tahla 4 25 F  NORMAL HIGH 0564 0072 drugk
] 61 F LAy HIGH 0539 0.0 drug®’
5] 2 F MORMAL HIGH 0E77 0.o7a drugi
T 49 F MORMAL HIGH 0.7a0 0.049 drug®’
g 41 M Lo HIGH 0767 0.069 drugC
9 60 M MORMAL HIGH 0777 0.031 drug®’
10 43 M LOW MORMAL 0526 0.027 drug®’
11 47 F LAy HIGH 0.596 0.076 drugC
12 3 F HIGH MORMAL 0665 0.035 drug®’
13 43 M LOW HIGH 0527 0.041 drug®’
14 74 F LAy HIGH 0.793 0.038 drug®’
15 a0 F MORMAL HIGH 0.528 0.065 drugi
16 16 F HIGH MORMAL  0.534 0.034 drug®’
17 B9 M LOWY MORMAL  0.548 0074 drugi
18 43 M HIGH HIGH 0636 0.047 druga,
149 23 M LW HIGH 0539 0077 drugC
20 32 F HIGH MORMAL 0643 0.025 drug®’ E

Al pulsar dos veces en un nodo de la paleta, se conectard automaticamente al nodo seleccionado
en el lienzo de rutas. Si lo prefiere y aun no se han conectado los nodos, puede utilizar el botén
central del ratéon para conectar el nodo de origen al nodo Tabla. Para simular un botén central del
ratén, mantenga pulsada la tecla Alt a la vez que utiliza el raton. Para ver la tabla, pulse en el
boton de flecha verde de la barra de herramientas para ejecutar la ruta o pulse con el boton derecho
del raton en el nodo Tabla y seleccione Ejecutar.

Creacion de un grafico de distribucion

Durante el proceso de mineria de datos, resulta 1itil examinar los datos mediante la creacion
de resumenes visuales. IBM® SPSS® Modeler ofrece varios tipos diferentes de graficos para
seleccionar, segun el tipo de datos que desea resumir. Por ejemplo, para averiguar qué proporcion
de pacientes respondié a cada medicamento, utilice el nodo Distribucion.

Afiada un nodo Distribucion a la ruta y conéctelo al nodo de origen, a continuacién, pulse dos
veces en el nodo para editar las opciones de visualizacion.
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Seleccione Medicamento como el campo objetivo cuya distribucion desea mostrar. A
continuacion, pulse en Ejecutar en el cuadro de didlogo.

Figura 8-7
Seleccion de medicamento como el campo objetivo
Edorug &
Campo: Drug
Eretes i -
Grafico: @ Campos seleccionados @ Todas las marcas [valores verdaderas)
oo | D ——— =1
Superpan| @ Natural © nombre © Tipo B8 E2
i E(nlngunn)
8' Sex
el er
8' Cholesterol
Ordenar: 8' Drug R
[ Escals proporcionsl Drrug

[ sceptar ] [ B gecuter | conconr | | spior | [ Restabicer

El grafico resultante le permite ver la “forma” de los datos. Muestra que los pacientes respondieron
con mas frecuencia al medicamento Y, y con menos frecuencia a los medicamentos By C.

Figura 8-8
Distribucion de la respuesta a un tipo de medicamento

- (E[ B
Jaa &rchive = Edicidn £y Generat (Eer =

Tabia H : i

| . -
Walar Proporcidn % Recuento
druga T ] 15 23
drugB | a0 16
drugC | a0 16
i TR 27,0 54
drug 45,5 a1
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Figura 8-9

Resultados de un nodo Auditar datos

Auditar datos de [7 campos]
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Otra posibilidad consiste en adjuntar un nodo Auditar datos para obtener una vista rapida de las
distribuciones e histogramas de todos los campos a la vez. El nodo Auditar datos esta disponible
en la pestafia Resultados.

Creacion de un diagrama de dispersion

Ahora, veamos los factores que pueden influir en Medicamento, la variable objetivo. Como
investigador, sabe que las concentraciones de sodio y potasio en la sangre son factores importantes.
Como se trata de valores numéricos, puede crear un diagrama de dispersion de sodio frente a
potasio utilizando las categorias de medicamento como una superposicion de colores.

Coloque un nodo Grafico en el espacio de trabajo, conéctelo al nodo de origen y pulse dos
veces en ¢l para editarlo.

En la pestafia de graficos, seleccione Na como el campo X, K como el campo Y, y Medicamento
como el campo de superposicion. A continuacion, pulse en Ejecutar.
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Figura 8-10
Creacion de un diagrama de dispersion
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El grafico muestra claramente un umbral sobre el cual el medicamento correcto siempre es el
medicamento Yy por debajo de €l el medicamento correcto nunca es el medicamento Y. Este

umbral es un cociente entre sodio (Na) y potasio (K).

Figura 8-11
Diagrama de dispersion de distribucion de medicamentos
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Creacion de un grafico de malla

Como algunos campos de datos son categoricos, puede intentar representar un grafico de malla,
que establece asociaciones entre distintas categorias. Empiece conectando un nodo Malla al nodo
de origen en su espacio de trabajo. En el cuadro de didlogo del nodo Malla, seleccione PS (para
presion sanguinea) y Medicamento. A continuacion, pulse en Ejecutar.

Del grafico, se extrae que el medicamento Y se asocia a los tres niveles de presion sanguinea.
Esto no nos sorprende, ya que ya se ha determinado la situacion en la que el medicamento Y es
el mas adecuado. Para centrarse en los demas medicamentos, puede ocultar Y. En el menu Ver,
seleccione Modo edicion, pulse con el boton derecho en el medicamento Yy seleccione Ocultar y
volver a planear.

Figura 8-12
Gréfico de malla de medicamentos y presion sanguinea

i Malla de BP x Drug : Absolutos

|:‘ Archive = Edicidn ) Generar S’ Wer @ Malla = Enlace

Gréaficn || Anctaciones

HIgH
drugh LOwW
@
drugBe MORMAL
@
drugx
drugC
drl ocuttar
QBF | Ocultar y volver & planear

En el grafico simplificado, el medicamento Yy todos sus enlaces estan ocultos. Ahora se puede
ver claramente que s6lo los medicamentos A y B estan asociados a la presion sanguinea alta. Sélo
los medicamentos C y X estan asociados a la presion sanguinea baja. Y la presion sanguinea
normal esta asociada Ginicamente al medicamento X. En este punto, no obstante, atin no se sabe
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como elegir entre los medicamentos 4 y B, o entre los medicamentos C y X para un paciente
determinado. Es aqui donde el modelado resulta de gran utilidad.

Figura 8-13
Gréafico de malla con el medicamento Y, y sus enlaces ocultos

k| Malla de BP x Drug : Absolutos g@

ICIEN
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! drugB
drugk
QBP @Drug

Derivar un nuevo campo

Como el cociente de sodio-potasio parece que pronostica cuando utilizar el medicamento Y, puede
derivar un campo que contenga el valor de este cociente para cada registro. Este campo sera de
utilidad posteriormente cuando genere un modelo para pronosticar cuando se debe utilizar cada
uno de los cinco medicamentos. Para simplificar el disefio de rutas, comience eliminando todos
los nodos excepto el nodo origen DRUG1n. Afiada un nodo Derivar (pestafia Operaciones con
campos) a DRUGIn, pulse dos veces en el nodo Derivar para editarlo.
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Figura 8-14
Edicion del nodo Derivar

Derivar

=g L P
Fi E.,E Prezertacion preliminat
( ] Ll__, e

Derivar cormo; Farmula

Modo: @ Onico Mdittirale

Detivar campo:

Ma_to_K

Derivar camo:
Tipo cle campo: 9’ =Por defecto= =

Fiarmula:

(RET

[ Aceptar ][ Cancelar ] [ Aplicar ” Res‘tablecer]

Asigne un nombre al nuevo campo Na_to K. Como el nuevo campo se obtiene al dividir el valor
de sodio por el valor de potasio, introduzca Na/K para la formula. También puede crear una
férmula pulsando en el icono situado a la derecha del campo. De esta forma se abre el Generador
de expresiones, una forma de crear expresiones de forma interactiva mediante listas integradas de
funciones, operandos y campos con sus valores.
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Puede comprobar la distribucion del nuevo campo si afiade un nodo Histograma al nodo Derivar.
En el cuadro de didlogo del nodo Histograma, especifique Na_to K como el campo que se va a
representar y Medicamento como el campo de superposicion.

Figura 8-15

Edicién del nodo Histograma.

W
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Cuando se ejecuta la ruta, se obtiene el siguiente grafico. Segun la presentacion, se puede concluir
que cuando el valor Na_to K es aproximadamente 15 o mayor, el medicamento Y es el que
se debe elegir.

Figura 8-16
Visualizacion del histograma

m Histograma de Ma_to_K g@
: @] >/
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Mceptar

Generacion de un modelo

Durante la exploracién y manipulacion de los datos, ha formulado algunas hipdtesis. El cociente
sodio-potasio en sangre parece influir en la eleccién del medicamento, al igual que la presion
sanguinea. Sin embargo, alin no se pueden explicar todas las relaciones. Aqui es donde puede
que el modelado nos dé la respuesta. En este caso, debera intentar ajustar los datos mediante
un modelo que crea reglas, el C5.0.
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Como esta utilizando un campo derivado, Na_to_ K, puede filtrar para la salida los campos

originales, Na y K, para que no se utilicen dos veces en el algoritmo de modelado. Puede hacerlo
usando un nodo Filtro.

Figura 8-17

Edicion del nodo Filtrar

Filtro
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[ Aceptar ” Cancelar ]

.&.Elicar Restablecer

En la pestaia Filtro, pulse en las flechas situadas junto a Na y K. Aparecera una X roja sobre cada
flecha que indica que los campos estan filtrados para la salida.

A continuacion, conecte un nodo Tipo conectado al nodo Filtro. El nodo Tipo permite indicar
los tipos de campos que esté utilizando y como se utilizaran para pronosticar los resultados.
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En la pestafia Tipos, defina el papel del campo Medicamento hacia Objetivo, lo cual indica que
Medicamentoes el campo que desea pronosticar. Deje el papel de los demas campos establecido
como Entrada de forma que se utilicen como predictores.

Figura 8-18
Edicion del nodo Tipo
[
2 Tipo
- [ P‘ Presertacion preliminar]
i3
Tipos || Formato | Anctaciones
[ b Leer valores I EBorrar valores I Borrar todos los valores ]
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[&] Cholesteral & Marca RNORMALHI... Minguna " Entraa
& M & continua [0.500169,0... Minguna ™ Ertrada
K & continua [0.020022,0... Minguna ™ Ertrada
@ Diruag a) Motiral drug s drug... Minguna M Eritracs ™
" Ertrada
(@) Ohijetivo
@ er campos actuales © ver configuracion de campos no utilizados @ Ambasz
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[ Aceptar ] [ Cancelar ] Aplicar E Patticidn
% Divicir |
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Para estimar el modelo, coloque un nodo C5.0 en el espacio de trabajo y conéctelo al extremo
de la ruta, como se muestra en la figura. A continuacion, pulse el botén Ejecutar verde para
ejecutar la ruta.

Figura 8-19
Adicién de un nodo C5.0
— — -8 )%
=3/ — 8/ — 8/ >\
CRUGTN Ma_fo_K Filtra Tipao Cirug

Ma_to_K
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Exploracion del modelo

Cuando se ejecuta el nodo C5.0, el nugget del modelo se afiade a la ruta y a la paleta Modelos en
la esquina superior derecha de la ventana. Para examinar el modelo, pulse con el botén derecho
del raton en el icono y seleccione Editar o0 Examinar en el ment contextual.

Figura 8-20
Exploracion del modelo

Rutas | Resuttados | Modelos

oy

Afiadir & ruta
- Crrug
Examinar
Cambiar nombre v anatar
W
"\5*_') Generar nodo de modelado
Crrug

Guardar

Guardar madela coma..
% Almacenar modelo...

Exportar PRl .

Afadir al proyvecto

X Eliminar Delete

El examinador de reglas muestra el conjunto de reglas generadas por el nodo C5.0 en un formato

de arbol de decision. En un principio, el arbol esta contraido. Para ampliarlo, pulse en el boton
Todos para mostrar todos los niveles.

Figura 8-21
Examinador de reglas

Modelo  vizor  Resumen  Configuracidn Anctaciones

= 1o
E- Ma_to_k == 14 64 [Moda: drug ]
e Ma_to_K = 14,64 [Moda: drugy] = drug
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Ahora se muestran las piezas del rompecabezas que faltaban. Para aquellos sujetos con un
cociente Na - K menor que 14.64 y alta presion sanguinea, la edad sera la que determine la

eleccion del medicamento. Para aquellos sujetos con una presion sanguinea baja, el colesterol

parece ser el mejor predictor.

Figura 8-22

Examinador de reglas completamente expandido

Modelo  vizor  Resumen  Configuracian

Anotaciones

-&]L!.IL@J

- Ma_to_k == 14 64 [Moda: drugi]
B- BF = HIGH [Moda: druga]
Ane == a0 [Moda: drugs] = drugd
- foe = &0 [Moda: drugBE ] = drugB
- BP = LOW [ hModa; drugs ]
- Cholesterol = NORMAL [ Moda: drugi
- Cholesterol =
we BP = MORMAL [Moda: drugy] = drugX
- Ma_to_k = 14,64 [Moda: drugy] = drugh’

HIGH [Moda: drugC] = drugC

] = drugk

El mismo arbol de decision se puede ver en un formato grafico mas sofisticado si pulsa en la

pestafia Visor. Aqui, se puede ver mas facilmente el nimero de casos para cada categoria de

presion sanguinea, asi como el porcentaje de casos.

Figura 8-23
Arbol de decision en formato grafico

Nodo 1
Categotia % il
drugA 2110 23
B drugh 14,68 16
=14 54— .
"""" Nodon [ ! B drygc 14,68 16
- ' B grugx 49,54 54
Categoria % nl: arugY ool o
. g:ﬂgg Hegg fg : Total 54,50 109
B drugc gog qsf A0k . Ll
B drug 27,00 s4) Modo
drugy 4550 91 _Categoria % n
Total 100,00 200 . grugeé ggg g
—_—— rugl X
= 14,84 B drugC 000 o
B grugy ooo o
drug¥ 100,00 91
Total 45,50 91

—eFP—1 1 ow:

—ORMAL—]

e
Maoda 4
Categoria % n
drugh ooo oo
W druyB ooo o
x drugc 4?:06 15 —Cholesterol
B grugx 52,94 18
drug'y’ ooo o
Total 17,00 34
=
Modo 5
Categotia % h
drugh 000 o
B drugB ooo o
B grugc ooo o
B grugs 100,00 36
drugy 000 o
Total 18,00 38

> 50,00—

ORMAL—

IGH

B drugk
drug'y
Total
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Tratamientos con medicamentos (Gréficos exploratorios/C5.0)

Utilizacion del nodo Analisis

Se puede evaluar la precision del modelo utilizando un nodo de analisis. Afiada un nodo Analisis
(de la paleta del nodo Resultado) al nugget de modelo, abra el nodo Andlisis y pulse en Ejecutar.

Figura 8-24
Adicion de un nodo Andlisis

— — —> -o>

5] - €
= w32 —e () —» (#2) - G

DRUGTR Ma_jo_K Filtro Tigo . Drug

Ma_ta_K Drug Andlisis

El resultado del nodo Analisis muestra que con este conjunto de datos artificial, el modelo ha

pronosticado correctamente la eleccion del medicamento para todos los registros del conjunto

de datos. Con un conjunto de datos real es poco probable ver una precision del 100%, aunque
puede utilizar el nodo Analisis para determinar si el modelo tiene una precision aceptable para
su aplicacion en particular.

Figura 8-25
Resultado del nodo Anélisis

Analisis de [Drug] M=%

|:,p Archivo = Edicidn

Andlisis || Anotaciones
[ 8: Contraer todo ] [@Q Expandir todo ]
= Resuttados para el campo de resultado Drug
E-Comparando $C-Drug con Drug

i |Correctos 200 100%
‘| Erroneos 0 0%
Total 200
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Predictores de filtrado (Seleccion de
caracteristicas)

El nodo Seleccion de caracteristicas le ayuda a identificar los campos que son mas importantes
para predecir determinados resultados. De un conjunto de cientos e incluso miles de predictores, el
nodo Seleccion de caracteristicas, filtra, ordena por rango y selecciona los predictores que pueden
ser mas importantes. En tltima instancia, puede lograr un modelo mas eficaz y rapido, que utilice
menos predictores, se ejecute de manera mas rapida y sea mas facil de entender.

Los datos de este ejemplo representan los de un almacén de datos para una hipotética
empresa de telefonia, y contiene informacion sobre las respuestas a una promocion especial de
5.000 clientes de la empresa. Los datos incluyen un gran nimero de campos que contienen los
estadisticos del uso del teléfono, las edades de los clientes, el puesto de trabajo y los ingresos.
Tres campos “objetivo” muestran si el cliente respondié a cada una de tres ofertas. La empresa
desea utilizar estos datos para predecir qué clientes tienen mas probabilidad de responder a ofertas
similares en un futuro.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada featureselection.str, que hace referencia al archivo de
datos denominado customer_dbase.sav. Estos archivos estan disponibles en el directorio Demos
de la instalacion de IBM® SPSS® Modeler. Puede acceder desde el grupo de programas IBM®
SPSS® Modeler en el menu Inicio de Windows. El archivo featureselection.str se encuentra en
el directorio streams.

Este ejemplo se centra solamente en una de las ofertas como objetivo. Utiliza el nodo de
generacion de arboles CHAID para desarrollar un modelo para describir qué clientes es mas
probable que respondan a la promocion. Contrasta dos enfoques:

B Sin seleccion de caracteristicas. Todos los campos predictores del conjunto de datos se utilizan
como entradas del arbol CHAID.

m  Con seleccion de caracteristicas. El nodo Seleccion de caracteristicas se utiliza para
seleccionar los 10 mejores predictores. Estos se introducen entonces en el arbol CHAID.

Comparando los dos modelos resultantes, podemos ver como la seleccion de caracteristicas
genera resultados mas eficaces.

© Copyright IBM Corporation 1994, 2012. 107
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Generacion de la ruta

Figura 9-1
Ruta de ejemplo de seleccion de caracteristicas

-a>

—h-::: — \f

customer_dhase.sav Tipn \spupeta_m
I

=]

E[“' . CHAID
o
respuesta_01 Utilizando los 10 ca..

CHAID

Contodos los campos

» Afiada un nodo de origen Archivo Statistics en un lienzo de rutas vacio. Apunte este nodo al
archivo de datos de ejemplo customer_dbase.sav, que encontrara en la carpeta Demos dentro del
directorio de instalacion de IBM® SPSS® Modeler. (Si lo desea, abra el archivo de ruta de
ejemplo featureselection.str en el directorio streams.)

» Adicion de un nodo Tipo. En la pestafia Tipos, desplacese hasta la parte inferior y cambie el papel
de respuesta_01 a Objetivo. Cambie la funcion a Ninguna para el resto de campos de respuesta
(response_02 y response_(3) y para la ID de cliente (custid) en la parte superior de la lista.

Deje el papel definido a Entrada para los demas campos y pulse en el boton Leer valores; a
continuacién, pulse en Aceptar.

» Afada un nodo de modelado Seleccion de caracteristicas a la ruta. En este nodo, puede especificar
las reglas y criterios de los campos de filtrado o descalificacion.

» Ejecute la ruta para generar el nugget de modelo de seleccion de caracteristicas.
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» Pulse con el botdn derecho en el nugget de modelo en la ruta o en la paleta Modelos y seleccione
Editar o Examinar para ver los resultados.

Figura 9-2
Pestafia Modelo en el nugget de modelo de seleccion de caracteristicas

D response_01 =
p

l:o Archivo @ Generar | ' Presentacion preliminar?l

E]

Modelo || Resumen || Anctaciones

T

Rango Catpo Medida Imporancia “alor
[ 1k ed & continua Impartant 1,0 <
Eﬂ 2 {} Oy TIEIC &5 Mormiral Importart 1.0
[ 3 {3 edoat il ordinal Important 1
[ 4/} internet @5 Morminal Importart 1,0
Eﬂ B {} ECuip &5 Mormiral Importart 1,0
Eﬂ B {} Oy TICSITIE &5 Mormiral Importart 1,0
[ 7 @ Equipmon f Continus Important 1,0
Eﬂ g {:} confer &5 Mormiral Importart 1,0
7 9% ehbil @ Morminal Importart 1,0
7 10 ¥ calboait @ Morminal Importart 1,0
| 11 {:} forward &5 Iarmiral Important 1,0
]| 12/ tolimon & Cortinua Importart 10
& 13 ¥ muttine @ Mominal Important 11
] 14 {} avvnipo 6{5 Potmingl Importart 10
] 15 ¥ callid @5 Morminal Important 11
& 16 {ﬂ} enuipten y Continuz Importart 10
O 17 {3 tollires @5 Mominal Important 11
O 18 5 tolten & Continua Important 11
O 19 {} churn &5 Morminal Important 1,0
[ 20 {} spousedcat ;[! Ordinal Impartarit 1,0 ~ |

Campos seleccionados: 19 Total de campos disponibles; 128

‘ [*]=095 [*]==08s [*]=0g

9 Campos representados

Campo Medida Motivo

_-_ﬂ {} OwynvCE &5 Mormirl
_-_ﬂ {} oty &5 Mormirl
21 {:} oy &5 Mormirl
21 {:} owwncd &5 Mormirl
[+ {#:#}Inwireten f Continua
[+ {#3} Ireeirem. .. f Continua
m {{#} Ireciuip... y Corntinua
@ {;} commut ... &5 Morinal

Categoria Unica demasiado grande e

Categoria Unica demasiado grande
Categoria Unica demasiado grande
Categoria Unica demasiado grande
Demasiados valores perdidos
Demasiados valores perdidos

Coeficiente de variacion por debajo de umbral

Categoria Unica demasiado grande

[ Aceptar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Eestablecer]

El panel superior muestra los campos que parecen ser utiles en la prediccion. Se ordenan por
rango segun la importancia. El panel inferior muestra qué campos se han filtrado del analisis y
por qué. Al examinar los campos del panel superior, es posible decidir cudles se van a utilizar en
las siguientes sesiones de modelado.
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>

Ahora se pueden seleccionar los campos que se utilizaran a continuacion. Aunque al principio se
identificaron como importantes 34 campos, queremos reducir el conjunto de predictores todavia
mas.

Seleccione unicamente los 10 predictores principales con las marcas de revision en la primera
columna para cancelar la seleccion de los predictores que no desee. (Pulse en la marca de revision
de la fila 11, mantenga pulsada la tecla Mayus y pulse la marca de revision de la fila 34.) Cierre
el nugget de modelo.

Para comparar los resultados sin la seleccion de caracteristicas, debe afiadir dos nodos de
modelado CHAID a la ruta: uno que utilice la seleccion de caracteristicas y otro que no la utilice.

Afnada un nodo CHAID al nodo Tipo y otro al modelo de seleccion de caracteristicas.

Abra cada nodo CHAID, seleccione la pestafia Opciones de generacion y asegurese de que las
opciones Crear modelo nuevo, Crear un arbol Gnico e Iniciar sesion interactiva se han seleccionado
en el panel Objetivos.

En el panel Basico, asegurese de que Maxima profundidad de arbol se ha definido como 5.
Figura 9-3

Configuracion de la pestana Objetivos para el nodo de modelado CHAID para todos los campos de
predictores

£ with Al Fietds

P

Ohbjective: Standard mocdel

Campos | Opciones de generaciin || Opciones de Modele | Anotaciones

Seleccions un elementa:

Objetivo AQue desea hacer?
Procedimientos basicos @

Feolz=kelparact S CUal es su ohjetivio principal?

Costes @) Construir un tnico &bl
Conjurtos Cinico érbol
Avanzado Modo: (@) Generar modelo @ Iniciar sesidn interactiva

[T] Utilizar directivas de érbol

@ tejorar bs precizidn de modelos (potenciscion)
() higjorar ka estabilidad de modelos (empaguetado)

© Crear un madela para conjurtos de datos muy grandes (reduisre servidat)

Deszcripzion

Crea un modelo estandar dnico para explicar laz relaciones entre campos. Los modelos estandar zon mas
faciles de interpretar v pueden =er mas rapidos de puntusr que conjuntos de datos potenciados,
empaguetadas o grandes.

[ Aceptar ][. Ejecutar ][ Cancelar ] Aplicar ][ Ees‘tablecer]
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Generacion de los modelos

» Ejecute el nodo CHAID que utiliza todos los predictores del conjunto de datos (el que se ha

Predictores de filtrado (Seleccion de caracteristicas)

conectado al nodo Tipo). A medida que se ejecuta, observe cuanto tarda en ejecutarse. La ventana
de resultados muestra una tabla.

» En los ments, seleccione Arbol > Hacer crecer arbol para ver el arbol expandido.

Figura 9-4

Crecimiento del drbol en el Generador de drboles

"? Arbol interactive de With All Fields

o
=
x|

| Archivo | Eeicién &F ver  Arbol

MigOr | Gananciss  Rissgos  Anoteciones

R

=

f) Generar [ﬂ

o
]

m 1,000

Categoria - % n

0,000

91,640 4582,
8,360 418

Total 100,000 5000

valor P corresido=0,000, Chi-cuadrado=57,452,

=1

-

[41

[

& (ol

)i(R Modelo CHAID: Detos de entrenamiento

» Realice el mismo procedimiento para el otro nodo CHAID, que solamente utiliza 10 predictores.
De nuevo, haga crecer el arbol cuando se abra el Generador de arboles.

El segundo modelo debe haberse ejecutado mas rapido que el primero. Como este conjunto de
datos es relativamente pequeio, la diferencia en los tiempos de ejecucion probablemente sea
de unos pocos segundos; pero para conjuntos de datos reales de mayor tamafio esta diferencia
puede ser considerablemente mayor, de minutos o incluso horas. Si se utiliza la seleccion de
caracteristicas, los tiempos de proceso se pueden reducir de manera significativa.
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El segundo arbol también contiene menos nodos que el primero. Resulta mas facil de entender.
Pero antes de decidir utilizarlo, debera averiguar si es eficaz y cdmo se compara respecto al
modelo que utiliza todos los predictores.

Comparacion de los resultados

Para comparar los dos resultados, necesitamos una medida de la eficacia. Para ello, podemos
recurrir a la pestafia Ganancias del Generador de arboles. Miraremos en elevacién, que mide la
probabilidad de que los registros de un nodo correspondan a la categoria objetivo si se comparan
con todos los registros del conjunto de datos. Por ejemplo, un valor de elevacion de 148% indica
que la probabilidad de los registros del nodo de corresponder a la categoria objetivo es 1,48
veces mayor en relacion con todos los registros del conjunto de datos. La elevacion se indica en
la columna Indice de la pestafia Ganancias.

» En el Generador de arboles para el conjunto completo de predictores, pulse en la pestaiia
Ganancias. Cambie la categoria objetivo a 1,0. Cambie la visualizacién a cuartiles pulsando
en el boton Cuantiles de la barra de herramientas. A continuacion seleccione Cuartil en la lista
desplegable a la derecha del boton.

» Repita este procedimiento en el Generador de arboles para el conjunto de los 10 predictores
de manera que pueda tener dos tablas similares Ganancias para comparar, como se muestra en
las siguientes figuras.
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Figura 9-5
Gréficos de ganancias para los dos modelos CHAID

%
|;. Archivo | = Edicidn d @ Generar % E

Vigor | Banancias || Riesgos | Anotaciones
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=
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Cada tabla de ganancias agrupa los nodos terminales para su arbol en cuartiles. Para comparar la
eficacia de los dos modelos, mire el elevador (valor /ndice) para el cuartil superior de cada tabla.
Cuando se incluyen todos los predictores, el modelo muestra una elevacion de 221%. Esto

significa que la probabilidad de los casos con las caracteristicas de estos nodos de responder a

la promocidn objetivo es 2,2 veces mayor. Para ver cudles son estas caracteristicas, pulse para
seleccionar la fila superior. Cambie a la pestafia Visor, donde los nodos correspondientes estan
resaltados en negro. Siga el arbol hacia abajo hasta cada nodo terminal resaltado para ver como se
dividen los predictores. El cuartil superior solo, incluye 10 nodos. Al convertirse en modelos de
puntuacion reales, puede ser dificil gestionar 10 perfiles de cliente.

Con solamente los 10 mejores predictores incluidos (como se identifica en la seleccion de
caracteristicas), la elevacion es de casi 194%. Aunque este modelo no es tan bueno como el que
utiliza todos los predictores, resulta util. Y aqui el cuartil superior incluye solamente 4 nodos,
de manera que es mas simple. Por tanto, es posible determinar que el modelo de seleccion de
caracteristicas es preferible al que tiene todos los predictores.
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Resumen

Revisemos las ventajas de la seleccion de caracteristicas. Utilizar menos predictores resulta

mads barato. Significa que tiene menos datos que recopilar, procesar y rellenar en los modelos.

Y el tiempo de calculo se reduce. En este ejemplo, aun con el paso adicional de seleccion de
caracteristicas, la creacion de modelo fue mucho mas rapida con el conjunto de predictores mas
pequeiio. Con un conjunto de datos real de mayor tamaifio, los ahorros de tiempo se incrementaran
significativamente.

Al utilizar menos predictores, la puntuacion es mas simple. En el ejemplo puede identificar
solamente 4 perfiles de clientes que probablemente respondan a la promocion. Tenga en cuenta
que con numeros mayores de predictores, corre el riesgo de sufrir sobreajustes en su modelo.

El modelo mas simple puede generalizar mejor en otros conjuntos de datos (aunque necesita
comprobarlo).

Podria haber utilizado un algoritmo de generacion de arboles para realizar el trabajo de
seleccion de caracteristicas, permitiendo al arbol que identificara automaticamente los predictores
mads importantes. De hecho, el algoritmo CHAID se utiliza a menudo para este objetivo y es
incluso posible hacer crecer el arbol nivel por nivel para controlar su profundidad y complejidad.
Sin embargo, el nodo Seleccion de caracteristicas es mas rapido y facil de utilizar. Ordena por
rango todos los predictores en un paso rapido, para que pueda identificar rapidamente los campos
mas importantes. Permite modificar el nimero de predictores que va a incluir. Podria ejecutar
facilmente este ejemplo de nuevo utilizando los 15 6 20 mejores predictores en lugar de 10,
comparando los resultados para determinar el modelo 6ptimo.
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datos de entrada (Nodo Reclasificar)

Reduccion de la longitud de cadena de datos de entrada (Reclasificar)

Para los modelos de regresion logistica binomial y de clasificador automatico que incluyen un
modelo de regresion logistica binomial generado, los campos de cadena estan limitados a un
maximo de ocho caracteres. Si las cadenas tiene mas de ocho caracteres, se pueden registrar
utilizando un nodo Reclasificar.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada reclassify_strings.str, que hace referencia al archivo
de datos denominado drug long name. Estos archivos estdn disponibles en el directorio Demos
de la instalacion de IBM® SPSS® Modeler. Puede acceder desde el grupo de programas IBM®
SPSS® Modeler en el ment Inicio de Windows. El archivo reclassify strings.str se encuentra en
el directorio streams.

Este ejemplo se centra en una pequefia parte de una ruta para mostrar el orden de los errores
que se pueden generar con cadenas mas largas y explica como utilizar el nodo Reclasificar para
cambiar los detalles de cadena a una longitud aceptable. Aunque el ejemplo utiliza un nodo
Regresion logistica binomial, es igualmente aplicable si utiliza el nodo Clasificador automatico
para generar un modelo de regresion logistica binomial.

Reclasificacion de los datos

» Si utiliza en nodo de origen Archivo variable, conéctelo a conjunto de datos drug long name
en la carpeta Demos.

Figura 10-1
Ruta de ejemplo con reclasificacion de cadena para regresion logistica binomial

= @

B — @y — o

drug_long_name Tie Cholesteral_long

— B>
2 &) » &) » (L

Cholesteral Filter Type Cholesteral

» Afiada un nodo Tipo al nodo de origen y seleccione Colesterol_alto como objetivo.

» Afiada un nodo Regresion logistica al nodo Tipo.

© Copyright IBM Corporation 1994, 2012. 115
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» En el nodo Regresion logistica, pulse en la pestafia Modelo y seleccione el procedimiento Binomial.

Figura 10-2
Detalles de cadena larga en el campo “Colesterol_alto”

d Type
3 [ P presentacicn preliminaré]
x4

Tipos || Formato | Anctaciones

[ B Leer valores I Barrar valores I Borrar todos oz valores ]

Campo Medida Yalores Perdicos Comprobar Papel
O3 b & Continua [15,74] Minguna “w Ertrada
@ Sex 8 Marca hdiF Minguna " Entrads
[a] er @5 Mominal HIGH LOy, ... Minguna " Entrads
@ Ma & Continua [0.500517 10... Minguna " Entrada
@K & Continua [0.0201520... Minguna " Entrada
@ Drug &5 Mominal drugd drug... Minguna “w Ertrada
@ Cholesteral ... 8 Marca "Mormal lev... Mingura @ Ohjetivo

@ ver campos actuales © ver configuracion de campos no uwtilizados

» Si ejecuta el nodo Regresion logistica en reclassify _strings.str, aparecera un mensaje de error
advirtiéndole que los valore de la cadena Colesterol_alto son demasiado largos.

Si encuentra este tipo de mensaje de error, realice el procedimiento que se explica a continuacion
para modificar los datos.

Figura 10-3
Visualizacion del mensaje de error cuando ejecuta el nodo de regresion logistica binomial

Mensaje |
(L) Ejecucion de ruta iniciads

Q El campo 'Cholesterol_long' tiene el walor 'High level of cholesterol', gue es demasiado largo.

Q El campo '"Cholesterol_long' tiene el walor 'Mormal level of cholesterol', gue es demasiado largo.

@ Ejecucion de la ruta finalizada, Transcurricdo=0,19 zeg., CPU=00 seg.

& Se ha interrumpido la ejecucion

Afada un nodo Reclasificar al nodo Tipo.
En el campo Reclasificar, seleccione Colesterol_alto.

Introduzca Colesterol como el nuevo nombre del campo.

vV v v v

Pulse en el botdon Obtener para afiadir los valores de Colesterol_alto a la columna del valor original.
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» En la columna del nuevo valor, introduzca Alto junto al valor original de Alto nivel del colesterol
y Normal junto al valor original de Nivel normal de colesterol.

Figura 10-4
Reclasificacion de cadenas largas

Configuracion H

Moo @ Unico © Mutinle

Reclasificar como: (@) CEAMP0 NUEYD © Campo existente

Reclasificar campo:

Mombre del campo nueso:

|Cholesterol

Walores de reclasificacion:

| Walor origingl — || Walor nuevo | E

High level of cholesteral High

Mormial level of cholesterol Mormal @
Para valores no especificados usar: @ valor ariging! © walor por defecto uncef

» Aiflada un nodo Filtro al nodo Reclasificar.
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» En la columna Filtro, pulse para eliminar Colesterol_alto.

Figura 10-5
Filtrado del campo “Colesterol_alto” de los datos

Filter

(@)(=]8)

T m Campos: 8 de entrada, 1 filtrados, 0 cambiados de nombre, 7 de salida

Campo Fittror Campo
Age —_— Age
Sex —_— Sex
EP —_— EP
Ma —_— a
K —_— K
Drrug —_— Doruig
Cholesterol_long M Chaolesterol_long
Chalesteral — Chalesteral

@ “Wer campos actuales Yer configuracion de campos no utiizados

[ Aceptar ” Cancelar ] [ Aplicar ” Resiahlecer]

» Afiada un nodo de tipo al nodo Filtro y seleccione Colesterol como objetivo.

Figura 10-6
Detalles de cadena corta en el campo “Colesterol”

Type

&ormao_ [Anmaciones
s b

Borrar valores Borrar todos los valores

Campo Medics “Yalores Perdidos Comprabar Papel
O3 dge & Continua 115,74] Minguns " Entrada
@ Sex 8 hlarca hiF ringuna " Entrada
|a] er @5 Mominal HIGH LCHY, ... Ninguna " Entrada
& Na & Continua [0.500517 10... Ninguna " Entrada
@K & Continua [0.0201520... Ninguna " Entrada
@ Dirvig ‘f) Mominal drugd drug... Mingura “w Ertrada
@ Cholesterol 8 Marca MormalHigh Mingura @ Ohjetivo

@) ver campos actuales © wer configuracion de campos no Ltilizados

[ Aceptar ” Cancelar ] [ Aplicar ” Restablecer]

» Afiada un nodo Logistica al nodo Tipo.

» En el nodo Logistica, pulse en la pestafia Modelo y seleccione el procedimiento Binomial.
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Reduccién de la longitud de cadena de datos de entrada (Nodo Reclasificar)

» Ahora puede ejecutar el nodo Logistica binomial y genere un modelo sin que aparezca un mensaje

de error.

Figura 10-7
Seleccion del procedimiento binomial

ﬂ Cholesterol

i

Campos | MOGED || Experto

Nu.:uml:;re d.el rﬁu.:uc.i.elo:
m Lkilizar los datos en pariciones

m Construir modelo para cada division
Procedimienta: © Muttinomisl
Procedimiento binomisl

Entradas categoricas:

® Automatico © Personalizado

@ Binomial

Mombre de cathpo |Contrasie

Categatia baze |

"

E Incluir constante en ecuacion

Este ejemplo s6lo muestra una parte de una ruta. Si necesita mas informacion sobre los tipos de
rutas en las que necesita reclasificar cadenas largas, los ejemplos siguientes estan disponibles:

B Nodo Clasificador automatico. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Modelado
de respuesta de clientes (clasificador automatico) en el capitulo 4 el p. 45.

B Nodo Regresion logistica binomial. Si desea obtener mas informacién, consulte el tema
Pérdida de clientes de telecomunicaciones (Regresion logistica binomial) en el capitulo 13

el p. 160.

Existe mas informacion acerca del uso de IBM® SPSS® Modeler, como una guia de usuario,
referencia de nodo y guia de algoritmos, disponible en el directorio \Documentation del disco

de instalacion.
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Ejemplos de modelado



Modelado de respuesta de clientes
(Lista de decisiones)

Capitulo

El algoritmo Lista de decisiones genera reglas que indican una mayor o menor probabilidad de
obtener cierto resultado binario (si 0 no). Los modelos de listas de decisiones se utilizan con
frecuencia en la gestion de relaciones con los clientes, incluidos los centros de llamadas y las
aplicaciones de marketing.

Este ejemplo se basa en una empresa ficticia que desea obtener resultados mas rentables en
las futuras campafias de marketing adaptando la oferta adecuada a cada cliente. En el ejemplo se
utiliza un modelo de lista de decisiones para identificar las caracteristicas de los clientes que es
mas probable que respondan favorablemente, teniendo en cuenta las promociones anteriores, y
generar una lista de mailing a partir de estos resultados.

Los modelos de lista de decision son especialmente adecuados para el modelo interactivo,
permitiéndole ajustar los parametros en el modelo e, inmediatamente, ver los resultados.
Puede utilizar el nodo Clasificador automatico como un método diferente que le permita crear
automaticamente un nimero de modelos diferentes y ordenar los resultados.

Figura 11-1
Ejemplo de ruta de Lista de decisiones

— (B P> — A

pm_customer_traint.s.. Tipo Seleccionar J.r'espuesta[ﬂ
_f’

e . w —

Tabla campafia respuestal] (1) Tabla

Este ejemplo utiliza la ruta denominada pm_decisionlist.str, que hace referencia al archivo
de datos pm_customer_trainl.sav. Estos archivos estan disponibles en el directorio Demos de
la instalacion de IBM® SPSS® Modeler. Puede acceder desde el grupo de programas IBM®
SPSS® Modeler en el ment Inicio de Windows. El archivo pm_decisionlist.str se encuentra en
el directorio streams.

© Copyright IBM Corporation 1994, 2012. 121
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Datos historicos

El archivo pm_customer_trainl.sav contiene datos histdricos en los que se registran las ofertas
realizadas a determinados clientes en campafias anteriores, segun indica el valor del campo
campariia. El mayor nimero de registros corresponden a la campafia Cuenta principal.

Figura 11-2
Datos sobre promociones anteriores
[E Table (31 campos, 21.927 registros) E]@
L:‘. Archivo =5 Edicion ’{"_) Generar E
| Tabla | Anctaciones
custamer i |campaign |response |response_date purchase |purchase_dste |produc‘t_id |I
1 7 Premium accourt 0 Frulls 1] Frulls Frullf ﬂ
2 13 Premium accourt 0 Frullh 1] Frullh Frullh 4
3 15 Premium accourt 0 Frullh 1] Frullh Frullh
4 16 Premium accourt 1 2006-07-05 00:00:00 0 Frullh 183 1
5 23 Premium accourt 0 Frullh 1] Frullh Frullh L
5] 24 Premium accourt 0 Frullh 1] Frullh Frullh 3
T 30 Premium accourt 0 Frullh 1] Frullh Frullh g
8 a0 Gold card n] Fnulls 0 Fnulls Bl r
9 a3 Premium accourt 0 Fnulls 0 Fnulls Bl
10 42 Gold card n] Fnulls 0 Fnulls Bl
11 42 Premium accourt 0 Fnulls 0 Fnulls Bl
12 52 Premium accourt 0 Fnulls 0 Fnulls Bl
13 57 Premium account 0 Frlls 0 Frlls Frullf
14 53 Premium account 1 2006-07-14 00:00:00 0 Frlls 183
13 74 Premium account 0 Frlls 0 Frlls Frullf
16 74 Gaold card a Frulls 0 Frulls Frullf
17 75 Premium account 0 Frulls 0 Frulls Frullf
18 g2 Premium account 0 Frulls 0 Frulls Frullf
19 g9 Gaold card a Frulls 0 Frulls Frullf
20 g9 Premium account 0 Frulls 0 Frulls Frullf -]
[TF—— B

Los valores del campo camparia aparecen codificados como enteros en los datos, con etiquetas
definidas en el nodo Tipo (por ejemplo, 2 = Cuenta principal). Puede activar o desactivar la
visualizacion de las etiquetas de valor en la tabla utilizando la barra de herramientas.

El archivo también incluye varios campos que contienen informacion demografica y financiera
acerca de cada uno de los clientes, que se puede utilizar para generar o “entrenar” un modelo que
pronostique los indices de respuesta de diferentes grupos segiin determinadas caracteristicas.
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Generacion de la ruta

Modelado de respuesta de clientes (Lista de decisiones)

» Afiada un nodo de Archivo Statistics que apunte a pm_customer_trainl.sav, ubicado en la carpeta

Demos de la instalacion de IBM® SPSS® Modeler. (Puede especificar SCLEO_DEMOS/ en la ruta
del archivo como acceso directo a referencia de esta carpeta.)

Figura 11-3
Lectura de datos mezclados

O pm_customer_train1.sav

[ } Prezentacidn preliminar?] [ @ Ac’(ualizar]

FCLED _DEMOS/om_customer_traind sav

Datoz | Fitro | Tipos | Anotaciones

Importar archivo:  [FCLEC_DEMOSam_customer_traint say | E]

Mombres de varisble: @ Leer nombres v etiquetas

Walores: @ Leer datos v etiguetas

[ Aceptar ][ Cancelar ]

|_q_{1 Ltilizar informacion de formato de campo para determinar almacenamiento

@) Leer etiquetas como nombres

@) Leer etiquetas como datos

[ Aplicar ][ Eestablecer]
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» Afiada un nodo Tipo y seleccione respuesta como campo objetivo (Papel = Objetivo). Defina el
nivel de medicidon de este campo como Marca.

Figura 11-4
Definicién del nivel de medicion y el papel
kd Type
EE I } Prezentacion preliminaré]
l Tinos | Formato | Anctaciones

HE [ F Leer valores I Borrar valores I Borrar todos los valores

Campo hdedica Walores Perdidos Comprabar Papel
{} customer_jd f Continua [T 116953] Minguna [ Minguna e
{} campaign é:’;) Marminal 1,234 Minguna & Minguna
response 8 darca 140 Minguna @ Ohjetivo
E_j responze_date f Continua [2006-04-0... Minguna & Ninguna
{} purchase f Continua [0,1] Minguna & Ninguna
E_j purchasze_date f Continua [2006-04-0... Minguna & Ninguna
<% product_id & Continua [183,421] Rlinguna © Minguna
% Rowid & Continua [1,19599) Rlinguna © Minguna L]
I AP erticng N os hliruen s " Ertrads il

@ wer campos actuales © ver configuracion de campos no utilizados

[ Aceptar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Eestablecer]

» Establezca el papel en Ninguno para los siguientes campos: id_cliente, campaiia, fecha_respuesta,
compra, fecha_compra, id_producto, Idfila y X _aleatorio. Todos estos campos tienen su utilidad
en los datos, pero no se utilizaran para generar el modelo real.

» Pulse en el botdn Leer valores del nodo Tipo para asegurarse de que se crea una instancia de
los valores.
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Modelado de respuesta de clientes (Lista de decisiones)

Aunque los datos incluyen informacioén acerca de cuatro campaifias diferentes, el analisis lo
realizaremos campafia a campafia. Como el mayor niimero de registros corresponden a la camparia
Premium (codificada como campaign=2 en los datos), puede utilizar un nodo Seleccionar para
incluir Unicamente dichos registros en la ruta.

Figura 11-5
Seleccion de los registros correspondientes a una unica campana

Select
@ [ =0

Anctacines

Moo @ Inciuir ©) Descartar

Campaign = 2

Condicidn:

[ Aceptar ” Cancelar ] [ Aplicar ” Resiablecer]
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Creacion del modelo

» Afiada un nodo Lista de decisiones a la ruta. En la pestafia Modelo, defina el valor objetivo
como 1 para indicar el resultado que se desea buscar. En este caso, buscara clientes que hayan
contestado S7 a una oferta anterior.

Figura 11-6
Nodo Lista de decisiones, pestania Modelo

Edres ponse[1]

)

Campos  Model Experto Anslizar  Anotacionss

Mombre del mocdslo: @ sutomético © Personalizado
Eﬂ Lkilizar los datos en particiones

@ Construir modelo para cada division

Moda:  © Generar modelo @ Iniciar sesion interactiva

]

Yalor objetivo:

Buscar segmentos con:

Mumero maximo de segmentos;

Tamafio minimo del segmento

Como porcertsje del segmento anterior (%) 5,0 E
. (]
Coma valor ahsoluto (M) a0 =

Reglaz de segmentacidn

Mimero maxima de stributos: E

@ Permitic rewtilizacidn de atributos

Irtervalo de confianza para las nuevas condiciones (%

| acepter | [ B gecuter | [ cancelar | | apioar || mestanecer |

» Seleccione Iniciar sesion interactiva.

» Para no complicar el modelo para este ejemplo, estableceremos el nimero maximo de segmentos
en 3.

» Cambie el intervalo de confianza de las nuevas condiciones al 85%.
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» En la pestafia Experto, defina Modo a Experto.

Figura 11-7
Nodo Lista de decisiones, pestana Experto

response[1]

ol e
wodo:  © Simple @ Experto
higtoco de intervalos: Igual frecuencia ™
Momero de intervalos:
Amplitud de blizgueda de modelo:
Amplitud de blizqueda de reglas:

Factor de fusion de intervalos:

E

|8 Permitir valores perdidos en condiciones

m Deszcartar resultados intermedios

Sdfo modo Interactivo

Mimero méximo de atternativas:

[ Aceptar ”} Ejecutar ” Cancelar ] [ Aplicar ” Restablecer]

» Aumente Nimero maximo de alternativas a 3. Esta funcion funciona junto con el ajuste Iniciar
sesion interactiva que ha seleccionado en la pestafia Modelo.

» Pulse en Ejecutar para mostrar el visor de listas interactivas.
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Figura 11-8
Visor de listas interactivas

A Lista interactiva: response[1]

I; Archivo | = Edicidn dzar Herramientas £ Generar ﬁ L‘Tj % m

WisOr | Ganancias | Anataciones

Buscador de sedmentos

B Tomar instantanea |
Buscar segmentos con Alta probabilidad Configuracidn... |

Variable objetivo: ©® response , BT
M® &, e nuevos sedgmentos; | 3H [ P Buscar segmertos ] H
Valor objetivo: 1
idd Reglas de segmertacidn Puntuacidn Cobertura (n) |Frecuenc\a |Prnbah\|\dad |
Todos los segmentos incluido Resto 13504 8904 14,45%
13.504 1.852 14,45%

Resto

L IPIRaEIY i

Resumen de modelo; Cobertura 0: Frecuencia 0 Probabilidacd 0 %

Como todavia no se ha definido ningiin segmento, todos los registros se encuentran en el resto. De
los 13.504 registros de la muestra, 1.952 respondieron S7, lo que supone una tasa de aciertos global
del 14,45%. Para mejorar esta tasa, identificaremos segmentos de clientes con mas (0 menos)
probabilidad de dar una respuesta favorable.
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Modelado de respuesta de clientes (Lista de decisiones)

» En el visor de listas interactivas, seleccione:
Herramientas > Buscar segmentos

Figura 11-9
Visor de listas interactivas

3. Llstamtgractwa respunse[” e e
\; Archivo | Edicion JZBr Herramientas f)gensrar @ % ll

[:Agotaciungs] b Buscar segmentos
Configuracion

L Tormar instanténes Organizar medidas del modelo ~Buscador de segmentos—— — :
Buscar segmentos con
[ Organizar selecciones de datos o airoelded Configuracidn...

BEx]
e

Variable objetivo: O® response

{2} Cambiar walar objetiva M7 i e nuevos segmentos, | 3'%' [ B Buscar segmentos | |
Valor objetivo: 1 = - =
B Tomar instanténes
idd Reglas de segmentaciin [Purfuacian Cobertura (n) |Frecuencwa |Probab\|\dad |
Todos los segmentos incluido Resto 13.504 1.952 14,45%
Resto 13.504 1.852 14,45%

8%« [+ w7

Resumen de modelo; Cobertura 0: Frecuencia 0: Probabilidad 0 %
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De esta manera se ejecuta la tarea de mineria por defecto utilizando la configuracién que
especifico en el nodo Lista de decisiones. La tarea finalizada devuelve tres modelos alternativos,

que se muestran en la pestaiia Alternativas del cuadro de dialogo Albumes de modelo.

Figura 11-10
Modelos alternativos disponibles

2 jlbumes de modelos

Mombre |Objetiv0 Mumer o de segmen... | Cobertura Frec. Prob. |
Afternativa 1 1 3 2375 1.348 36, 7E%
Aternativa 2 1 3 2365 1.526 56,00%
[eternativas |1 3 2380 1329 585,54%

Prezertacidn preliminar de aternativa

Cobertura ... |Frecuencia | Probahbilidad

id Reglaz de segmentacion Puntuacion
13504 1.952 14 45% <

Todos los segmentos incluido Resto

=l income, number_products
1 income = 55267 .000 vy
number_products = 1.000

1 af2 723 ari1T%

= rfm_score, number_transactions
2 rim_score = 12,333 v
number_transactions = 2.000

1 737 360 48 85%

=l number_transactions, income
ber_t cti 0.000
NUmMBREr_Transaclions = ¥ 1 73 174 ZSISD%
number_transactions == 1.000 v
income = 4607 2.000 =

Alternativas || Instanténess

[Aceptar ] [Cancelar ] [Ayuda ]
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» Selecciones la primera alternativa de la lista; sus detalles se muestran en el panel Presentacion

preliminar de alternativa.

Figura 11-11
Modelo alternativo seleccionado
™ Albumes de modelos
Mombre |Objetivo Mumero de segmentos | Cobertura Frec. Prak. |
[&nernativa 1 i 3 2373 13458 56,76%
Atternstiva 2 1 3 2368 1326 56,00%
Atternstiva 3 1 3 2380 1329 55,84%
Prezentacion prefiminar de aternativa
id Reolas de segmentaciin Purtuacion Cobertura (n) |Frecuencia Probabilidad
Todos los segmentos incluido Resto 13.504 1.952 14 45%
=l income, number_products
1 income = 55267 .000 v 1 12 795 g7 17%
number_products = 1,000
= rfm_score, number_transactions
2 rfm_score = 10,535 ¥ 1 725 357 49 24%
number_transactions = 3.000
-l averagebalancefeed#index, number_
averagetbalancedfesdiindex = 0000 y
3 averagetbalancefesddindsx == 349.000 1 738 196 26 56%
number_products == 2.000 vy
rfm_score = 9.239
Resto 11129 604 5 43%
Alternativas || Instantaneas
[Aceptar ] [Cancelar ] [Ayuda ]

El panel Presentacion preliminar de alternativa permite examinar rapidamente cualquier nimero
de alternativas sin cambiar el modelo de trabajo, lo que facilita la experimentacion con diferentes

enfoques.

Nota: para lograr una mejor vision del modelo, tal vez desee maximizar el panel Presentacion
preliminar de alternativa dentro de la ventana, como se muestra a continuacion. Esta operacion se
puede realizar arrastrando el borde del panel.
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Mediante el uso de reglas basadas en predictores como los ingresos, el nimero de transacciones
por mes y la puntuacion RFM, el modelo identifica los segmentos con indices de respuesta
mayores que los de la muestra completa. Cuando se combinan los segmentos, este modelo sugiere
que es posible mejorar la tasa de acierto hasta el 56.76%. No obstante, el modelo s6lo cubre una
pequeiia parte de la muestra y deja mas de 11.000 registros (con varios cientos de aciertos entre
ellos) en el resto. Lo que se necesita es un modelo que capture mas aciertos de este tipo y que, al
mismo tiempo, excluya los segmentos con malos resultados.

» Para probar otro método de modelado, seleccione en los menus:
Herramientas > Configuracion

Figura 11-12

Cuadro de didlogo Crear/editar tarea de mineria

Crear/editar tarea de mineria: response[1]
Cargar configuracian; i’ESpQDSE[1]_ i ; ' b4
Objetivio

{§}Campo ohbjtive; 0@ response “alor objetiva: 1

Configuracion zimple

Buscar segmentos con: Alta probabilidad
Mumero maximo de segmentos nuevos: E

Tamano minimo del segmento

Como porcentaje del segmento previo (%) 50 a
Coma valor absaluto (M) 50 a

Nmero maximo de atternativas: 3 E

Atributos méximos por segmento; 4 =]

Eﬂ Permite |a reutiizacion de stributos en el zegmento

Irtervalo de confianza para nuewvas condiciones (%)

!
h
=
[4]H]

Configuracion de experto

higtodo de intervalos: Frecuencia igual Mimero de intervalos: 10
Amplitud de bisgueda de modelo; & Amplitud de blsgueda de reglas: 5

Factor de fusidn de intervalos: 200

Permitir valores perdidos en condiciones: Yerdadero Descartar resultados intermedios:  Yerdadero

Datos
Zeleccion de generacidn; |Todos los datos ; =
Campoz dizponibles: @) Todos los campos © Personalizado

[Aceptar ] [Cancelar ] [Ayuda ]

» Pulse en el botdn Nuevo (esquina superior derecha) para crea una segunda tarea de mineria y
especifique Busqueda descendente como el nombre de la tarea en el cuadro de dialogo Nuevas
configuraciones.
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Figura 11-13

Cuadro de didlogo Crear/editar tarea de mineria

Crearfeditar tarea de mineria: response[1]
Cargar configuracion: |DOWn Search X | Mugwva...
Objetivo — s E

{2 Campo ohietiva.  O® responss Yalor objetivo: 1
rConfiguracidn simple

| Buscar segmentos con: Baja probabilicad =

| Mimero méximo de segmentos nuevas: 3

Tamafia minimo del segmento

[*]
@ Permite |a revtiizacion de atributos en el zegmento

| Intervalo de confisnza para nuevas condiciones (3%

Como porcentaje del segmento previo (%) E
Coma valor absaluto (M) E
MCmero maximo de atternativas:
| Atributos maximos por segmento; E

~Configuracidn de experto

| Método de intervalos: Frecuencia igual Mumero de intervalos: 10

| Amplitud de blisgueda de modelo: 5 Amplitud de blsgueda de reglas: 5

| Factor de fusidn de intervalos: 200

| Permttir walores perdicos en condiciones: Werdadera Descartar resutados intermedios: Yerdadera .

rDatas -

| Seleccion de generacion: |T0d03 loz datos

| Campos disponibles: @ Todos los campos () Personalizado

[Cancelar ] [Ayuda ]

» Cambie la direccion de busqueda a Baja probabilidad para la tarea. Al hacerlo, el algoritmo buscara
los segmentos con los menores indices de respuesta en vez de los mayores.

» Aumente el tamafio minimo del segmento a 1.000. Pulse en Aceptar para volver al visor de listas
interactivas.

» En el visor de listas interactivas, asegurese que el panel Buscar segmentos muestra los detalles de
las nueva tarea y pulse en Buscar segmentos.

Figura 11-14
Buscar segmentos en nueva tarea de mineria

Buscador de segmentos

Buscar segmentos con: Biaja probakilidad =
W* méx. de nuevos segmentos; 3 izl‘ W Buscar segmentos |
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La tarea devuelve un nuevo conjunto de alternativas, que se muestran en la pestafia Alternativas
del cuadro de dialogo Albumes de modelo y de las que se puede ver una presentacion preliminar
del mismo modo que los resultados anteriores.

Figura 11-15
Resultados del modelo Busqueda descendente
M Albumes de modelos
Mombre |Objetiv0 Mimero de segmen... | Coberturs Frec. Prah. |
I.glternativa 1 1 3 9183 232 253%
Atternstiva 2 1 3 9183 232 253%
Alternativa 3 1 3 g.749 144 1,65%

Presertacion prefliminar de aternativa

id Reglas de segmentacion Puntuacion | Cobertura (n) |Frecuencia Probabiliciad
Todos loz segmentos incluido Resto 13.504 1952 14,45%

y = months_customer 1 1.747 0 0,00%

months_customer = "0"

oSl sEore 1 £.003 0 0,00%

rfm_score <= 0.000
=l income, rfm_score
income = 40297000
3 income <= 55267 .000 v 1 1435 2532 16,19%
rim_score = 0.000 y
rfm_score == 10,535
Resto 431 1720 39,81%

Atternativas | Instanténeas

[Aceptar ] [Cancelar ] [Ayuda ]

En esta ocasion, cada modelo identifica segmentos con pocas probabilidades de respuesta. Si
tenemos en cuenta la primera alternativa, sdlo excluir estos segmentos aumentara la tasa de
aciertos del resto hasta el 39,81%. Aunque la tasa es mas baja que en el modelo anterior, la
cobertura es mas amplia, en el sentido de que se obtiene un total de aciertos mayor.

Si se combinan los dos enfoques, utilizando una biisqueda de baja probabilidad para descartar
los registros de menor interés seguida de una busqueda de alta probabilidad, podra mejorar este
resultado.

Pulse en Cargar para que este modelo (la primera alternativa de buisqueda descendente) sea el
modelo de trabajo y pulse en Aceptar para cerrar el cuadro de dialogo Albumes de modelo.
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Figura 11-16
Exclusion de un segmento

| ista interactiva: response[1] #1 E]@

h; Archivo | = Edicion JZBr Herramientas ’l\‘_) Generar £‘| @ ‘a@

Wisor | Ganancias | Anotaciones

B’ Tomar inztanténes Buscador de segmentos
Buscar segmentos con: Baja probabilidad
Variable objetivo: O® response . -
N® m&x. de nuevos segmentos; | 3H [ B Buscar segmertos ] ]
Valor objetivo: 1
id Reglas de segmertaciin Puntuacidn Cobertura (n) |Frecuencwa |Probab\|\dad |
Todos los segmentos incluido Resto 13.504 1.952 14,45%
1 = months_customer " 1747 n 0,00% o
months_customer ="0"
= rfi +
2 mscore 1 £.003 0 0,00%
rim_score == 0.000
=lincome, rfm_score
#%
income = 40297 000 y
3 income == 55267 000 v 1 1433 232 16,19%
rfm_score = 0.000 y
rfm_score == 10.535
Resto 4.321 1.720 39,81%

Resumen de modelo; Cobertura 9.183: Frecuencia 232: Probabilidad 2,53 %

» Pulse con el botdn derecho en los dos primeros segmentos y seleccione Excluir segmento. Juntos,
estos segmentos capturan casi 8.000 registros con cero aciertos en ellos, por lo que resulta

logico excluirlos de futuras ofertas. (Para indicar esto, los segmentos excluidos se puntfian con
valores nulos.)

» Pulse con el boton derecho en el tercer segmento y seleccione Eliminar segmento. La tasa de
acierto del 16,19% de este segmento no es muy distinta de la tasa base de 14,45%, por lo que
no afiade la suficiente informacion que justifique mantenerla.

Nota: eliminar un segmento no es lo mismo que excluirlo. Si se excluye un segmento, cambia su
puntuacion, mientras que eliminarlo implica quitarlo completamente del modelo.

Después de excluir los segmentos con peores resultados, buscaremos los segmentos con mejores
resultados en el resto.
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» Pulse en la fila Resto de la tabla para seleccionarla y asi la proxima tarea de mineria se aplicara

>

>

>

solamente al resto.

Figura 11-17

Seleccion de un segmento

A Lista interactiva: response[1] #1 E]@

|; Archivo |5 Edicion JZBr Herramientas t)gensrar %@ —:] ‘a@ E

Wisor | Ganancias | Anotaciones

B Tomar instanténes Buscador de ssgmentos
EBuscar segmentos con, Baja probabiidad

Variable objetivo: O® response . =
M méx. de nuevos segmentos: | 3H [ B Buscar segmertos ] ]
Valor objetivo: 1
id |Reglas de segmentacion Puntuacidn Cobertura (n) |Frecuencwa |Probab\|\dad |
Todos los segmentos incluido Resto 13.504 1.952 14,45% &
1 =l months_customer 4 ) 787 a 0,0 +
months_customer ="0"
= rh +
2 fm_score 1 5.003 a 0,00%
rfm_score == 0.000 b e
hesto 5754 1.852 33,92% |
o

Resumen de modelo; Cobertura 7.750: Frecuencia 0 Probabilidsd 0 %

Con el resto seleccionado, pulse en Configuracién para volver a abrir el cuadro de didlogo
Crear/editar tarea de mineria.

En la parte superior de Configuracion de carga, seleccione la tarea de mineria por defecto:
respuesta[1].

Modifique la Configuracion simple para aumentar el nimero de nuevos segmentos a 5 y el tamafio
minimo del segmento a 500.
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» Pulse en Aceptar para volver al visor de listas interactivas.

Figura 11-18

Seleccion de la tarea de mineria por defecto

Crearfeditar tarea de mineria: Down Search
Cargar configuracion: |resp0nse[1] X | Mugwva...
Objetivio

{2 Campo ohietiva. 0@ responss Yalor objetivo: 1

Configuracidn imple

Buscar segmentos con: Alta probabilidad —
Mdmero maximo de segmentos nuevas:
Tamafia minimo del segmento

Como porcentaje del segmento previo (%) E

Como valor absoluto (M)

I
=
=
[4TH]

MNimero maximo de aternativas: 3 =

Atributos maximos por segmento: 5

[}

[*]
i_?| Permite |a revtiizacion de atributos en el zegmento

Intervalo de confianza para nuevas condiciones (%)

l
h
=]
(41t}

Configuraciin de experto

hi&toco de intervalos: Frecuencia igusal Mimero de intervalos: 10
Amplitud de blsgueda de modelo: 5 Amplitud de blsgueda de reglas: 5

Factor de fusidn de intervalos: 200

Permitir valores perdicdos en condiciones:  Yerdadero Descartar resutados intermedios:  Yerdadera
Datas:

Seleccion de generacion: |T0d03 loz datos b4 @

Campos disponibles: @ Todos los campos () Personalizado

E—

[Cancelar ] Moyvuca ]

» Pulse en Buscar segmentos.

Se mostrara otro conjunto de modelos alternativos. Al introducir los resultados de una tarea de
mineria en otra, estos ultimos modelos contendran una mezcla de segmentos con buenos y malos
resultados. Los segmentos con indices de respuesta bajos se excluyen, lo cual implica que se
puntuaran como valores nulos. Por su parte, los segmentos incluidos se puntuaran como 1. Los
estadisticos generales reflejan estas exclusiones, ya que el primer modelo alternativo muestra una
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» Visualice la primera alternativa y pulse en Cargar para convertirlo en el modelo de trabajo.

tasa de acierto del 45,63%, con una cobertura mas amplia (1.577 aciertos de 3.456 registros) que

cualquiera de los modelos anteriores.

Figura 11-19
Alternativas del modelo combinado

2 plbumes de modelos

Mombre |Objetivo Mimero de segme... | Coberura Frec. Prok. |
[&Hernativa 1 il 3456 1577 45 B3%
Aternstiva 2 1 3456 1577 45 B3%
Aternstiva 3 1 3456 1577 45 B3%

Presentacion prefiminar de aternativa

id Renlaz de segmentacian Puntuacion | Cobertura (nd |Frecuencia Probakbilicad
Todos los segmentos incluido Resto 13504 1852 14,45% <
5 monihs. customey Exchida 1747 o 0,00%
morths_customer = "0"
5 S scare Exchido 6003 o 0,00%
rim_score == 0.000
=l rffm_score, income
3 rim_score = 12333 v il 533 436 86216%
income = 32213.000
4 incame 1 £43 551 B569%
income = 33267 .000
= number_transactions, rfm_score
5 number_transactions = 2,000 v 1 533 206 38 B5%
rfmm_score = 12.333 —

| Atternativas || Instanténess

[Aceptar ] [Cancelar ] [Ayuda ]
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Calculo de las medidas personalizadas con Excel

» Para obtener mas informacion sobre el comportamiento del modelo en la préctica, elija Organizar
medidas del modelo en el menu Herramientas.

Figura 11-20
Organizacion de las medidas del modelo
M Lista interactiva: response[1] E]@

L:.'. Archivo =5 Edicidn dger Herramientas 4 Generar & i—cl lcfél

b Buscar segmentos

| Wisor | Ganencias | Anctaciones

Configuracion...

B Tomar instarténea Organizar medidas del modelo

3 G @ Organizar selecciones de datos... altaRgkebiicad
Variable objetive: O® responss o X 7
@ Cambiar valor objetiva... i s bd

Valor objetivo: 1

B Tomar instanténes

icd Redlas de segmentacidn |Puntuac:i6n |C0ber1ura () |Frecuencia |Pr0babilidad |
Todos los segmentos incluido Resto 13.504 1.952 14 45%

4 = months_customer Excluida 1.747 1] 0,00%.

months_customer = "0"

5 || EHEe Exccluiclo £.003 0 0,00%

rfm_score == 0.000

8/ x|« w7

=l rfm_score, income
3 rim_score = 12,333 y 1 595 456 82 16%
income = 52213000

P EiiEeme 1 643 51 a5 69%
income = 35267 .000
= number_transactions, rfm_score
3 number_transactions = 2.000 y 1 533 206 38 B5%
rim_score = 12.333 =

Resumen de modelo; Cobertura 3.456: Frecuencia 1 577 Probahbilidad 45 63 %
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El cuadro de didlogo Organizar medidas del modelo permite elegir las medidas (o columnas)
que apareceran en el visor de listas interactivas. También es posible especificar si las medidas
se calcularan utilizando todos los registros o s6lo un determinado subconjunto, asi como si se
prefiere ver un grafico de sectores en vez de un nimero en los casos pertinentes.

Figura 11-21
Cuadro de didlogo Organizar medidas del modelo

Organizar medidas del modelo

Sugerencia; Utilice este cuadro de dislogo para definir las medidas de modelo gue se i

Mombre Tipo Representacion | Seleccion de datos |Mostrar | @
Cobertura Cobertura Grafico de secto... Todos los datos [:I
Cobertura (n) Cobertura Mumerico Toddos los datos E +
Frecusncia Frecuencia Mumerico Toddos los datos @
Probahiliciad Probhiliciad humérico Todos los datos v ¥
Etror Error Mumerico Todos los datos EI b4

Medidas personalizadas

Calcular medidas personalizadas en Excel (Thi): ® =i @ Mo

[ConeciaraExcel (TMJ...] Likwro: | |

Momkbre | Descripoidn Mostrar |

[Cancelar ] [A\;uda ]

Ademas, si tiene instalado Microsoft Excel, puede enlazar con una plantilla de Excel que calcule
medidas personalizadas para afiadirlas a la visualizacion interactiva.

» En el cuadro de didlogo Organizar medidas de modelo, establezca Calcular mediciones
personalizadas en Excel (TM) como Si.

» Pulse en el boton Conectar a Excel (TM).

» Elija el libro de trabajo template_profit.xlt, situado en streams en la carpeta Demos de la
instalacion de IBM® SPSS® Modeler, y pulse en Abrir para iniciar la hoja de calculo.
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Figura 11-22
Hoja de calculo Medidas del modelo
|2] Microsoft Excel - template_profit1 ==
@_] Archivo Edicién Ver Insertar Formato Herramientas Datos Ventana 7 PDF de Adobe - & X
.Eiﬂ".inrial S0 LB 7 UEEEE|EEy s 5l
EEEE
Fd - F =IF{H4=""D0 L4}-Settings!FI¥_1
Al B C [ D | E F | G |
1
2
Metric: Imported Metric:  Calculated Metric: Calculated Metric:
3| # Use |Frequency Cover Profit Margin Cumulative Profit Target
4 -2 500.00
5] 2 |
[
M 4 » ]\ Model Measures ¢ Settings { Configuration / 3 | [2]
Listo TN

La plantilla de Excel contiene tres hojas de trabajo:

B Medidas de modelo muestra las medidas del modelo importadas del modelo y calcula las

medidas personalizadas para exportarlas al modelo.

Parametros contiene parametros que se utilizaran para calcular las medidas personalizadas.

Configuracion define las medidas que se importaran del modelo y se exportaran al modelo.

Las métricas exportadas al modelo son:
m  Margen de beneficio. Ingresos netos del segmento

m  Beneficio acumulado. Beneficio total de la campafia

Tal como se define mediante las siguientes formulas:
Margen de beneficio = Frecuencia * Ingreso por encuestado - Cubierto * Coste variable

Beneficio acumulado = Margen de beneficio total - Coste fijo

Observe que la frecuencia y la cobertura se importan del modelo.
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El usuario debe especificar los parametros de coste e ingresos en la hoja de calculo Parametros.

Figura 11-23
Hoja de célculo de parametros de Excel
Microsoft Excel - template_profit1 =/)E
:B] Archivo Edicion Ver Insertar Formato Herramientas Datos Ventana 7 PDF de Adobe - § X
=L -0 - | B[r|y === s 2 A~
B E R
J12 - B
A | B | o E [ F [ & [ H] I~

1 1
5

B |

| 7

&

N

10

11

|12 |Costs and revenue ] |
| 13 |- Fixed costs 2 50000 I
14 |- Yariable cost 0.50

| 15 |- Revenue per respondent 100.00

16 |

17

18 |

[ 19| i |
20 |
21 Jl:
4 4 » W[\ Model Measures b Settings £ Configuration [/ l<l i | [l
Listo TN

Coste fijo es el coste de preparacion de la campaiia; por ejemplo, el disefio y la planificacion.
Coste variable es el coste de ampliar la oferta a cada cliente, por ejemplo los sobres y los sellos.

Ingreso por encuestado es el ingreso neto que se obtiene de cada cliente que responde a la oferta.
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» Para completar el enlace con el modelo, utilice la barra de tareas de Windows (o pulse Alt+Tab)
para volver a la ventana Lista interactiva.

Figura 11-24

Seleccion de entradas para medidas personalizadas
Seleccionar entradas para medidas personalizadas
Sugerencia: Ltilice este cuadro de didlogo para seleccionar laz medidaz del modelo
e s
Entrada |Medida de modelo
Freguency
Icover |

Aparecera el cuadro de didlogo Seleccionar entradas para medidas personalizadas, que permite
asignar entradas del modelo a determinados parametros definidos en la plantilla. La columna
izquierda muestra las medidas disponibles, mientras que la columna derecha asigna dichas medidas
a los pardmetros de la hoja de calculo tal como se define en la hoja de célculo Configuracion.

» En la columna Medidas del modelo, seleccione Frecuencia y Cubierto (n) en las entradas
correspondientes y pulse en Aceptar.

En este caso concreto, los nombres de los parametros de la plantilla —Frecuencia y Cubierto—
coinciden con las entradas, pero seria posible utilizar otros nombres.
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» Pulse en Aceptar en el cuadro de didlogo Organizar medidas del modelo para actualizar la
visualizacion de la lista interactiva.

Figura 11-25
Cuadro de didlogo Organizar medidas del modelo con las medidas personalizadas de Excel

Creganizar medidas del modelo

lf] Sugerencia: Ltiice este cuadro de didlogo para detfinir las medidas de modelo que se 4

Mambite Tipo Represertacidn | Seleccidn de datos |M031rar | @
Coberturs Coberturs Grifico de secto.. Todos Ios datos F
Cobettura (n) Cobettura FUtérico Tocdos oz datos @ +
Frecuencia Frecuencia FUtérico Tocdos oz datos @
Probabilickcd Probabiliccd FUtérico Tocdos oz datos E'| ¥
Error Error Mumérico Todos 105 datos ] e

~Medidss personalizadss ——MM R

Calcular medidas personalizadas en Excel [Thi); @ si Mo

[{anestar a Excal (TM).] Libre: [ram FiiesiSPSSinciPAZWModeler 4'Demos Classification_Module'template_prafit x|

Mombre |Descripci6n |Mos1rar |
Profit margin Excel calculated proft margin
Cumulative profit Excel calculated cumulative profit m

[Aceptar ] [Cancelar ] [ Ayuca ]
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Las nuevas medidas ahora se afiaden como nuevas columnas en la ventana y se volveran a calcular
cada vez que se actualice el modelo.

Figura 11-26
Medidas personalizadas de Excel mostradas en el visor de listas interactivas

A Lista interactiva: response[1]

L; Archivo | = Edicidn dier Herramientas {‘_} Generar

Visor || Ganancias | Anotaciones

B Tomar instarténes Buscador de segmentos

Buscar segmentos con; Alta probabilidad
Variable objetivo: O® responze a
P M® max. de nuevos segmentos: a B [ ]
Valor objetivo: 1
4 |Reglas de segmentacion Purtuacién Cokertura (n) | Frecuencia | Prokabiidad |Profit mar... | cumuiativ... |
Todos los segmentos incluido Resto 13.504 1.952 14 45% 1] u]

=l months_customer

1 Excluida 1.747 o 0,00% -873,5 -2.500

morths_customer = "0"
=l rfm_score

Excluido 6.003 [u] 0,00% -3.001,5 -2.500
rim_score <= 0.000

= rfm_score, income b
3 rim_score = 12,333 y 1 955 436 §2,16% 453225 425225
income = 52213.000
4 | T neome 1 £43 551 G5639% 547785 a7 601
income = S5267.000
=l number_transactions, rfm_sco
3 number_transactions = 2,000y 1 933 206 35 69% 203335 1178345
rim_score = 12.333

Resumen de modelo; Cobertura 3.456: Frecuencia 1 577 Probahbilidad 45 63 %

Si se edita la plantilla de Excel, es posible crear todas las medidas personalizadas que se desee.

Modificacion de la plantilla de Excel

Aunque IBM® SPSS® Modeler se proporciona con una plantilla de Excel predefinida para
utilizar con el visor de listas interactivas, es posible que desee modificar la configuracion o
agregar la suya propia. Por ejemplo, es posible que los costes de la plantilla sean incorrectos
para su organizacion y necesite modificarlos.

Nota: Si modifica una plantilla existente o crea una plantilla propia recuerde guardar el archivo
con un sufijo .x/¢t de Excel 2003.

Para modificar la plantilla predefinida con nuevos detalles de costes y beneficios y actualizar el
visor de listas interactivas con las nuevas cifras:

» En el visor de listas interactivas, seleccione Organizar medidas del modelo del ment Herramientas.
» En el cuadro de didlogo Organizar medidas del modelo, pulse en Conectar a Excel™.

» Seleccione el libro template _profit.xlt y pulse en Abrir para iniciar la hoja de célculo.
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» Seleccione la hoja de calculo Parametros.

» Modifique Costes fijo a 3.250,00 e Ingreso por encuestado a 150,00.

Figura 11-27
Valores modificados en la hoja de calculo Parametros de Excel
|22 Microsoft Excel - template_profit1.xlt =[=[F)
iE] Archive Edicion Wer Insertar Formato Herramientas Datos Ventana 7 PDF de Adobe — & X
§;_=‘E§Aria| = 10 -'lnIE|§§§|%%’T‘jé - . AL
GAIN_ 1 - A 150
A | B 0]

(]
£l

Costs and revenue

- Fixed costs 326000

- Yariable cost 0.50

- Revenue per respondent I 15EI.DD!

T . |

1
| 19|
20 .
21 v
4 4 » n[y Model Measures % Settings { Configuration / =l I ] [=1]
Listo MM

[mx)

o
I
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» Guarde la plantilla modificada con un nombre nico y relevante. Compruebe que tiene una
extension .x/t Excel 2003.

Figura 11-28
Almacenamiento de la plantilla de Excel modificada
Guardar como R[5
Guardar gn: |@ Classification_Module M @ - Ch | lﬁ, 7 [ E# T Herramiertas

@Jtemplategroﬁtl.xlt
@Jtemplateproﬁt.xlt

B

Mis document. ..

@

Escritario

Mis documentos

Mombre de archiva : |temp|atejrofit_325tl|.xlt I Guardar ]

Cancelar
=

Mis sitios de red

EE]

Guardar como kpo |Template (*,t)

» Utilice la barra de tareas de Windows (o pulse Alt+Tab) para volver al visor de listas interactivas.

En el cuadro de didlogo Seleccionar entradas para medidas personalizadas, seleccione las medidas
que desea visualizar y pulse en Aceptar.

» Pulse en Aceptar en el cuadro de didlogo Organizar medidas del modelo para actualizar la
visualizacion de la lista interactiva.
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Obviamente, este ejemplo s6lo muestra una forma simple de modificar la plantilla de Excel; puede
realizar mas cambios para obtener los datos y transmitir los datos a la visualizacion de la lista
interactiva, o trabajar en Excel para producir otros resultados, como graficos.

Figura 11-29
Medidas personalizadas modificadas de Excel mostradas en el visor de listas interactivas

N Lista interactiva: response[1]

L:.. Archivo | =5 Edicidn Jier Herramientas ’!{:_) GEenerar

Wizl Gananciaz  Anotaciones

E' Tomar instantéres Buszcador de segmentos
Buscar segmentos con: Alta probabifdad

Variable objetivo: O® rzzponze 5 [a]
3 D G, 61D M SEEIE ﬂ > -
Valor objetivo: 1

il Reglas de segmentacion Puntuscion Cobertura (n) |Frecuencia |Pr0babilidad |Pr0fi‘t margin | Cumulative ... |
Todos oz segmentos incuido Resto 13.504 1.952 14 45% u] u]

I

4 | [/menths_customer Excluido 1.747 0 0,00% 735 -3.250

months_customer = "0"

g | & rfm_score Exccluido £.003 ) 0,00% 30015 -3.250

rim_gcaore == 0.000

=l rfm_score, income 1
3 rim_score = 12,333 v 1 553 456 8216% 631225 648725
income = 522135.000

4 - neome 1 543 551 s5Ea% 523285 147.200
income = 55267 .000

=/ number _transactions, fm_s«
3 number_transactions = 2,000 y1 9F3 206 35,65% 30633,5 177 6345

rim_score = 12.333

Resumen de modelo; Cobertura 3.456: Frecuencia 1.577: Probahilidad 45 B3 %

Almacenamiento de resultados

Para guardar un modelo y utilizarlo mas tarde durante la sesion interactiva, puede tomar una
instantdnea del modelo, que aparecera en la pestaiia Instantdneas. Durante la sesion interactiva se
puede acceder a las instantaneas guardadas en todo momento.

Si continua de este modo, puede experimentar con tareas de mineria adicionales para buscar
mas segmentos. También puede editar segmentos existentes, insertar segmentos personalizados en
funcién de sus propias reglas de negocios, crear selecciones de datos para optimizar el modelo
para grupos especificos y personalizar el modelo de muchas otras maneras. Finalmente, puede
incluir o excluir explicitamente cada segmento para especificar como se va a puntuar.

Cuando esté satisfecho con los resultados, puede utilizar el mend Generar para generar un
modelo que se afiada a rutas o que se distribuya para realizar la puntuacion.
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Si lo prefiere, para guardar su sesion interactiva y continuarla en otro momento, elija Actualizar
nodo de modelado en el menu Archivo. De esta manera, el nodo de modelado de lista de decisiones
se actualizara con la configuracion que esté utilizando, incluidas tareas de mineria, instantaneas
de modelos, selecciones de datos y medidas personalizadas. La proxima vez que ejecute la ruta,
asegurese de que esta seleccionada la opcion Usar informacion de sesion guardada en el nodo de
modelado Lista de decisiones para volver a iniciar la sesion en su estado actual. Si desea obtener
mas informacion, consulte el tema Lista de decisiones en el capitulo 9 en Nodos de modelado
de IBM SPSS Modeler 15.



Capitulo

Clasificacion de clientes de
telecomunicaciones (Regresion
logistica multinomial)

La regresion logistica es una técnica de estadistico para clasificar los registros en funcion los
valores de los campos de entrada. Es andloga a la regresion lineal pero utiliza un campo objetivo
categorico en lugar de uno numérico.

Por ejemplo, imagine que un proveedor de telecomunicaciones ha segmentado su base de
clientes por patrones de uso de servicio, y ha categorizado a los clientes en cuatro grupos. Si
los datos demograficos se pueden utilizar para predecir la pertenencia a un grupo, se pueden
personalizar las ofertas para cada uno de los posibles clientes.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada telco_custcat.str, que hace referencia al archivo de
datos denominado telco.sav. Estos archivos estan disponibles en el directorio Demos de la
instalacién de IBM® SPSS® Modeler. Puede acceder desde el grupo de programas IBM®
SPSS® Modeler en el menu Inicio de Windows. El archivo telco_custcat.str esta ubicado en
el directorio streams.

Este ejemplo se centra en la utilizacion de datos demograficos para pronosticar patrones de
uso. El campo objetivo catpers tiene cuatro posibles valores que corresponden a los cuatro grupos
de clientes:

Valor Label

1 Servicio basico

2 Servicio electronico
3 Servicio plus

4 Servicio total

Como el objetivo tiene varias categorias, se utiliza un modelo multinomial. En el caso de un
objetivo con dos categorias, como si/no, verdadero/falso, o pérdida/retencion, se puede crear un
modelo binomial. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Pérdida de clientes de
telecomunicaciones (Regresion logistica binomial) en el capitulo 13 el p. 160.

© Copyright IBM Corporation 1994, 2012. 150
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Generacion de la ruta

» Afiada un nodo de origen Archivo Statistics apuntando a telco.sav en la carpeta Demos.

Figura 12-1
Ruta de ejemplo para clasificar a los clientes mediante regresion logistica multinomial

B)) —» () (B — (Ir

#+
-
[ ]
r
L
K BEEE
.—-""
y Tabla

Vs y

custeat

telco. sav Tipa DemnIréfco /7 custoat

13 Campos
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» Afiada un nodo Tipo y pulse en Leer valores, asegurandose asi de que todos los niveles de
medicion estan definidos correctamente. Por ejemplo, la mayoria de valores 0 y 1 se pueden
considerar marcas.

Figura 12-2

Definicién del nivel de medicion para campos multiples

Ld Type
EE [ } Presentaciin preliminar]

Campo Medida alores Perdidos Comprobar Papel
{} gender é:’;) Marminal o1 Minguna “ Erfrada -
{} reside & Continua [1.,8] Minguna “ Ertrada
{}tollfree 8 harca 10 Minguna " Entrada l
{}equip 8 Marca 140 Mingurz ™ Ertrada
{:}callcard 8 hlarca 10 ringuna " Entrada
{:} wireless 8 - Minguna " Entrada
{{#}Iongmon f BRI 3D inguna "W Entrada
{é}tollmon f Mo seleccionar Mingura ™ Ertrada |
A8 crirenon A Rliren s " Frtrads ]
Seleccionar campos 2
@) ver Campos actuale: n RS
4 Copiar Clri+iC
Canc{ (B Pegado especial... Chrl+ [ Aplicar ][ Eestablecer]
Definir tipo g =Por defecto=
Definit valores 2 ot
Ceefinir vl clich 4 5
efinir valores perdidos Categbric
Definir comprobacidn 2
Marca
Establecer papel }
Maminal
Edicidn...
Ordinal
Sin tipo

Sugerencia: para cambiar propiedades de varios campos con valores similares (como 0 y 1), pulse
en la cabecera de la columna Valores para ordenar campos por valor y, a continuacion, mantenga
pulsada la tecla Mayus mientras utiliza el raton o las teclas de flecha para seleccionar todos los
campos que quiera cambiar. A continuacion, puede pulsar con el boton derecho en los elementos
seleccionados para cambiar el nivel de medicion u otros atributos de los campos seleccionados.

Tenga en cuenta que es mas correcto considerar sexo como campo con un conjunto de dos valores,
en lugar de marca, deje su valor de medicion como Nominal.
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» Defina el papel del campo custcat a Objetivo. El resto de campos debe tener sus papeles definidas

en Entrada.

Figura 12-3

Definicién del papel de campos

-
Type

-o: | E:E Presentacion preliminar
-0 L
-

Borrar valores

Borrar tados los valares
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{} callweait
{} faryvard
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3 ehil
@ loglong
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\@} Ininc
{} custcat
{} churn

f Cortinua
f Cortinua
f Cortinua
"f) Mormiral
‘f) Mormiral

Yalores Perdidos
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140

140

140

140
[-0.105360...
[1.7491995 ..
[2.7343673...
[1.0118009..
[270M3612..
[2189722435..
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Comprobar Papel
MInGUnE ™ Ertracis =]
MingunE ™ Ertraca |
Mingura ™ Ertraca
Mingura ™ Ertrada
Mingura ™ Ertrada
Mingura ™ Ertrada
Mingura ™ Ertrada
Mingura ™ Ertrada
Mingura N Ertrada
Mingura ™ Ertrada
Mingura ™ Ertrada
Mingura @ Ohjetivo
Mingura N Ertrada -

@) ver campos aciusles

[ scepter | [ Cancelar

]

© wer configuracion de campos no utlizados

f

Aplicar ] [ Restablecer]
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Puesto que el ejemplo se centra en datos demograficos, utilice un nodo Filtrar para afiadir
unicamente los campos relevantes (region, edad, estado civil, direccion, ingresos, educacion,
empleo, jubilacion, sexo, residencia y custcat). Los otros campos se pueden excluir para este
analisis.

Figura 12-4

Filtrado de los campos demograficos

Ed Demographic

Campos: 42 de entrada, 31 filtrados, 0 cambiados de nombre, 11 de salida

Fittra Campo
region — region -
terure o terure
age —_— age
marital — miarital
address — address
income —_— income
ed —_— ed
etnploy — employ
retire —_— retire
gender —_— gEncer =]

@) wver campos actuales @ ver configuracidn de campos no wtilizados

[ Aceptar ” Cancelar ] [ Aplicar ” Restablecer]

(Si lo prefiere, puede cambiar el papel de estos campos a Ninguno en lugar de excluirlos, o bien
seleccionar los campos que desee utilizar en el nodo de modelado.)
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» En el nodo Logistica, pulse en la pestaiia Modelo y seleccione el método Por pasos. Seleccione
Multinomial, Efectos principales € Incluir constante en ecuacién.

Figura 12-5
Seleccion de opciones del modelo

ﬂ custcat

Vs

Campos | Modelo | Experto | Analizar | Anotaciones

Nombre del modelo:  ® Automético © Personaizaco
|2| Litilizar los datos en patticiones

@ Construir modelo para cada divizidn

Procedimienta: @) Mutinomisl ©) Binomial

Procedimienta mutinathisl

hiEtodo:

Categoria base para ohjetivo; 1 _I_E_Sp_eci_fic_ar.._._

Tipo de modelo: @ Efectos principales © Factorial completo ©) Personalizado

>
@ Incluir constante en ecuacion
[ Aceptar ][ 3 Ejecutar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Ees‘tablecer]

Deje la Categoria base para objetivo como 1. El modelo compararé a otros clientes con aquellos

que se hayan suscrito al Servicio basico.

» En la pestaiia Experto, seleccione el modo Experto, después Salida y, en el cuadro de dialogo

Salida avanzada, seleccione Tabla de clasificacion.

Figura 12-6
Seleccion de opciones de salida

£d Regresion logistica: Salida avanzada

[ contrastes sobre cocierte de verosimiitudes

[ correlacion asintdtica [ covarianza asintdtica
[ Estasizticos de bondad de sjuste de chi-cuadrado (3] Tabls de dasificacicn
[ Histérico de teraciones para cada =

[ Saturaciones de las varisbles por pasos [ Medidas de monatanis

|_| Criterios de informacian

IEAcepiar | [Cancelar] [ AyLica ]

Ei Estadisticos de resumen EI Estimaciones de los parametros

4p
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Exploracion del modelo

» Ejecute el nodo para generar el modelo, que se afiade a la paleta de modelos en la esquina superior
derecha. Para ver sus detalles, pulse con el boton derecho en el nodo del modelo generado y
seleccione Examinar.

La pestaiia Modelo muestra las ecuaciones utilizadas para asignar registros del campo objetivo.
Hay cuatro categorias, una de las cuales es la categoria de base para la que no se muestran detalles
de la ecuacion. Se muestran los detallas para las otras tres ecuaciones, donde la categoria 3
representa Servicio Plus y asi sucesivamente.

Figura 12-7
Exploracion de los resultados del modelo

. custcat

Pod

[
l Resumen

N.m.\.\:mmj

I |
Avanzado ]l Configuracion

s innnsicccs cpceceed beceoaun i cee et

?? Expandir tada

EEcuacion para 3

002157 * address +
05356 * [ed=1] +
07185 * [ed=2] +
05729 * [ed=3] +
04647 * [ed=4] +
0,05133 * emplay +
003447 * reside +
+-1,551

EEcuacion para 2

003685 * address +
2T [ed=1]+
-1,508 * [ed=2] +
-0,9709 * [ed=3] +
-0,6764 * [ed=4] +
002655 * employ +
01477 * reside +
+0,04901

E-Ecuacidn para 1

+ 0,00000000000000000000

ElEcuacidn para 4

0021584 * address +
-3,762 * [ed=1] +
-1,959 * [ed=2] +
-1,453 * [ed=3] +
-0,3543 * [ed=4] +
00424 * employ +
02576 * reside +

+ 10,1806

[ Aceptar ][ Cancelar ]

[
[ Anctaciones I

el

Mg P 2 1.

Predictor Importance

Target: custcat

ed

employ

address

reside—]

oo

02

04 0,6

0,8 10

r

Least Important

Most Important

“er:  |Predictor Importance ™

[ Aplicar H Restablecer]
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La pestafia Resumen muestra (entre otras cosas) el objetivo y las entradas (campos predictores)
que utiliza el modelo. Observe que éstos son los campos que se eligieron en base al método Por
pasos, no la lista completa enviada para consideracion.

Figura 12-8

Resumen del modelo en el que se ven los campos Objetivo y Entrada

u custcat

w

L; Archivo #_) Generar J Wer [ P‘ Presertacion preliminar]

iguracian

Anctaciones

[ |.|2| ] [8: Qontraertodo] [@@ Expandir todo

- Aridlisis
B Campns

d:l ed
i employ

- Configuracion de creacion

i Uttlizar los detos en particiones: falzo

Calcular importancia variable: verdadera

Calcular puntuaciones brutas de propension; falso
rocedimienta; Muttinomial

i Categoria beze:

-

[ Aceptar ][ Cancelar ]

[ Aplicar ][ Besiablecer]

Los elementos que se muestran en la pestafia Avanzado dependen de las opciones seleccionadas
en el cuadro de didlogo Salida avanzada del nodo de modelado.

Un elemento que siempre se muestra es el resumen de procesamiento de casos, que indica
el porcentaje de los registros que se incluyen en cada categoria del campo objetivo. Esto le
proporciona un modelo nulo que puede utilizar como base para comparar.
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Sin construir un modelo que utilice predictores, su mejor opcidn seria asignar todos los clientes
al grupo mas comun, que es el Servicio plus.

Figura 12-9

Resumen del procesamiento de los casos

custcat

\j L; Archiyv @ Genet: @f Wer E:§ Prezentacidn preliminar

Avanzado

Model&] Resumen
d

[Configu_r_ac:ién Anaotaciones

Case Processing Summary

Marginal Percentage

Basic service

266

26 6%

E-service
custcat

ra

21.7%

Plus service

23

281%

Total service

236

23 6%

-

[ Aceptar ” Cancelar ]

[ Aplicar ” Res‘tablecer]

Sobre la base de los datos de entrenamiento, si asignara todos los clientes al modelo nulo acertaria
281/1000 = 28,1% de las veces. La pestafia Avanzado contiene mas informacion que le permite
examinar los prondsticos del modelo. Después, puede comparar los pronésticos con los resultados
del modelo nulo para comprobar qué tal funciona el modelo con sus datos.

En la parte inferior de la pestafia Avanzado, la tabla Clasificacion muestra los resultados de su
modelo, que es correcto el 39,9% de las veces.
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En concreto, su modelo es muy bueno en identificar clientes de Servicio total (categoria 4), pero
no es fiable al identificar clientes de Servicio electronico (categoria 2). Si desea una mayor
exactitud sobre los clientes de la categoria 2, debera encontrar otro predictor para identificarlos.

Figura 12-10
Tabla de clasificacion

u custcat
L; Archiv @ Genet: @f Wer [ )‘ Presentacidn preliminar] ﬂ

Vo d

hocdelo | &wanzado || Canfiguracion | Anotaciones

Resumen

[]
Classification
Predicted
Basic E-service Plus Total Percent
Observed Service Service SErvice Correct
Basic service 122 g bl 61 45.9%
E-service a8 10 65 a1 4 6%
Plus service ] g 133 a1 47.3%
Total service 47 12 43 134 26.8%
L 31.6% 3.8% 31.9% 327% 39.9%
Percentage
p—
[ Aceptar ] [ Cancelar ] [ Aplicar ][ Eestablecer]

Dependiendo de lo que quiera pronosticar, el modelo puede ser totalmente adecuado para sus
necesidades. Por ejemplo, si no le interesa identificar a los clientes de la categoria 2, el modelo
puede ser suficientemente exacto. Este puede ser el caso si el Servicio electronico se utiliza para
atraer clientes pero proporciona pocos beneficios.

Si, por ejemplo, su rentabilidad mas alta procede de los clientes de las categorias 3 o 4, el
modelo puede darle la informacion que quiere.

Para evaluar cémo se ajusta el modelo a los datos, en el cuadro de didlogo Salida avanzada
hay disponibles varios diagndsticos cuando se esta construyendo el modelo. Si desea obtener
mas informacion, consulte el tema Resultado avanzado del nugget de modelo logistico en el
capitulo 10 en Nodos de modelado de IBM SPSS Modeler 15. Puede encontrar explicaciones de
los fundamentos matematicos de los métodos de modelado utilizados en IBM® SPSS® Modeler
en el Manual de algoritmos de SPSS Modeler, disponible en el directorio \Documentation del
disco de instalacion.

Recuerde que estos resultados estan basados s6lo en los datos de entrenamiento. Para evaluar
qué tal se extiende el modelo a otros datos de casos reales, se utilizaria un nodo de particion para
reservar un subconjunto de registros para comprobacion y validacion. Si desea obtener mas
informacion, consulte el tema Nodo Particion en el capitulo 4 en Nodos de origen, proceso y
resultado de IBM SPSS Modeler 15.



Capitulo

13

Perdida de clientes de
telecomunicaciones (Regresion
logistica binomial)

La regresion logistica es una técnica de estadistico para clasificar los registros en funcion los
valores de los campos de entrada. Es andloga a la regresion lineal pero utiliza un campo objetivo
categorico en lugar de uno numérico.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada telco_churn.str, que hace referencia al archivo de datos
denominado telco.sav. Estos archivos estan disponibles en el directorio Demos de la instalacion
de IBM® SPSS® Modeler. Puede acceder desde el grupo de programas IBM® SPSS® Modeler
en el ment Inicio de Windows. El archivo telco _churn.str esta ubicado en el directorio streams.

Por ejemplo, suponga que un proveedor de telecomunicaciones esta preocupado por el nimero
de clientes que se pasan a la competencia. Si pudiera utilizar los datos para pronosticar qué
clientes es mas probable que se pasen a otro proveedor, podria personalizar las ofertas para retener
a tantos clientes como sea posible.

Este ejemplo se centra en el uso de datos de uso para pronosticar la pérdida de clientes
(churn). Como el objetivo tiene dos categorias distintas, se utiliza un modelo binomial. Si
un objetivo tiene varias categorias, se puede crear un modelo multinomial. Si desea obtener
mas informacion, consulte el tema Clasificacion de clientes de telecomunicaciones (Regresion
logistica multinomial) en el capitulo 12 el p. 150.

Generacion de Ila ruta

» Afiada un nodo de origen Archivo Statistics apuntando a felco.sav en la carpeta Demos.

Figura 13-1
Ruta de ejemplo para clasificar a los clientes mediante regresion logistica binomial
L, -g> —»
—» () (B —» — —
Ve
telco.say Tipo caracteristicas impo..  Falta de irgputacion .. 'o' chyrn Analisis
l 1 :
#
+
L
Hiv O v £
crkyrn 28 Campos churn Tahla
1
5l

© Copyright IBM Corporation 1994, 2012. 160
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Pérdida de clientes de telecomunicaciones (Regresion logistica binomial)

» Afiada un nodo Tipo para definir los campos, asegurandose asi de que todos los niveles de
medicion estan definidos correctamente. Por ejemplo, la mayoria de los campos con valores 0 y 1
se pueden considerar como marcas, pero algunos campos, como Sexo, se ven con mas precision
como un campo nominal con dos valores.

Figura 13-2
Definicién del nivel de medicion para campos mdultiples
Ed Type
- [ P Presentacion preliminar]
-m =
-
Tipos || Formato || Anctaciol
[ I Leer valares I Eorrar valores I Borrar tocdos oz valores ]
Medida “alores Perdidos Comprobar Papel
{} gender &3 Momiral 01 Mingura “ Erfrada —
{} resicde f Continus [1,8] Mingura “ Ertrada
{}tollfree 8 Iiarca 1M Minguna " Entracia '
{}equip 8 Iarca 1M Minguna " Entraca
{}callcard 8 harca 10 Minguna " Entraca
{} wireless 8 - Minguna " Entraca
{{#}Iongmon & SR (3ED Minguna " Entraca
{{#}tollmon & Mo seleccionar Minguna “ Ertrada B
B ivnon i hliruen s " Ertvads |
Seleccionat campos 2
@ ver campos actuale: 5 Lol
7 Copiar Ctri+C
Gane{ (B Pegado especial.. Clrl+ [ Aplicar ][ Eestahlecer]
Deefinir tipo 2 =Por defectos
Definir valores 2 continua
e . b
Definir walores perdidos Categérics
Definir comprobacion 2
Marca
Establecer papel 2
Mominal
Edicidn...
Ordlinal
Sintipo

Sugerencia: para cambiar las propiedades de varios campos con valores similares (como 0y 1),
pulse en la cabecera de la columna Valores para ordenar campos por valor y, a continuacion,
mantenga pulsada la tecla Mayus mientras utiliza el raton o las teclas de flecha para seleccionar
todos los campos que desee cambiar. A continuacion, puede pulsar con el boton derecho en
los elementos seleccionados para cambiar el nivel de medicion u otros atributos de los campos
seleccionados.
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» Defina el nivel de medicion del campo abandono a Marca y defina el papel a Objetivo. El resto de
campos debe tener sus papeles definidas en Entrada.

Figura 13-3
Definicién del nivel de medicién y papel para el campo abandono
£d Type
y EE [ P presentaciin preliminaré]

| Tipos || Formato || Anctaciones

= o L s
[ b- Leer valores I Eorrar valores I Eorrar todos los valores ]

Campo Medida Yalores Perdidos Cormprobar Papel
v Erm @ (U= ] Hu g A W Clnrdas
@ loglong &7 Continua [-0.105360... Minguns " Entrada
¥ logtol & Continua [1.7401998... Minguns " Entrada
> logequi & Continua [2.7343675... Minguns " Entrada
& logoard & Continua [1.0116004... Minguns " Entrada
> logwire & Continua [2.7013612... Minguns " Entrada
@ Ininc &7 Continua [2.1972245... Ninguna " Entrada
{} custcat &) Mominal 1234 Mingurs “w Ertrada
{} churn 8 Marca 10 ringuna @ Chjetivo

@ “er campos actuales Wer configuracion de campos no utilizados

[ Aceptar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Ees‘tablecer]

» Afada un nodo de modelado Seleccion de caracteristicas al nodo Tipo.

El uso de un nodo Seleccion de caracteristicas permite eliminar predictores o datos que no aportan
ninguna informacion Util en cuanto a la relacion predictor/objetivo.

» Ejecute la ruta.
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» Abra el nugget de modelo resultante, y desde el menti Generar, seleccione Filtrar para crear un
nodo Filtrar.

Figura 13-4
Generacion de un nodo Filtro desde el nodo Seleccion de caracteristicas

[ |
u churn
i:.. Archivo f} Genetar [)‘ Prezentacidn preliminar]

f) Zenerar nodo de modelado

Madelo & paleta

Fittra...
- | & ,_12]
Rango Campo Medica Impoancia “alar
@ 1 {}tenure f Cortinua Importart 10 e
@ 2 {a}} loglong f Cortinua Importart 10
@ 3 {} ECuip 8 Marca Importart 10
@ 4 @ longten f Cortinua Importart 10
@ ] {} employ f Cortinua Importart 10
@ 51 @} longmon f Cortinua Importart 10
@ 7 {} internet g Marca Importart 10
@ g {a}} ECuipmon f Cortinus Importart 10
@ 9 {} age f Cortinus Importart 10
Fi 10 3 ehil & Marca Important 11
@ 11 {} address f Cortinus Importart 10
@ 12 {} callcard 8 Marca Importart 10
@ 13 {{\l} cardten f Cortinua Importart 10
= 14 {3 ed Il Crdinal Impartant 10
= 15 3 tolten & Continua Impartant 10
= 16 {3 custoat @5 Maminal Impartant 10
@ 17 {} voice g Marca Importart 10
@ 15 @ cardmaon f Cortinua Importart 10
I 19 &3 Ingtoll &7 Continua Impartant 10
@ 20 {} wireless g Marca Importart 10 |

Campos seleccionados: 27 Total de campos disponibles; 41

‘ =095 [F]z=025 [*]=03

3 Campos representados

Carmpo Medicla fativa
D @} retire &5 Mominal Categoria Unica demasiado grande
|_| @} logrwvire f Continus Demasiados valores perdidos
D Q} logegui f Continua Coeficiente de variacion por debajo de umbral
[ Aceptar ] [ Cancelar ] [ Aplicar ] [ Restablecer ]

No todos los datos del archivo telco.sav seran utiles para pronosticar la pérdida de clientes. Puede
utilizar un filtro para seleccionar s6lo los datos que se consideren importantes como predictores.

» En el cuadro de didlogo Generar filtro, seleccione Todos los campos marcados: Importante y pulse
en Aceptar.
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» Conecte el nodo Filtro generado al nodo Tipo.

Figura 13-5
Seleccion de campos importantes

U Generar filtro a partir de selec...

foco: @ Inciuir @) Exciuir

(@] Campos seleccionados

@ Todos los campos marcados:
|_1_£1 Important
|__| Marginal

] B Unimportant

1)

@ nMimero ezpecificado de campos

1)

(@] Importancia mayor gue:

[Aceptar ] [Cancelar] [ AyLica J

» Conecte al nodo Filtrar generado un nodo Auditar datos.

Abra el nodo Auditar datos y pulse en Ejecutar.

» En la pestafia Calidad del explorador de auditoria de datos, pulse en la columna % Completo para
ordenar la columna por orden numérico ascendente. Esto le permite identificar todos los campos
que contienen grandes cantidades de datos perdidos. En este caso, el unico campo que tiene que
corregir es logtoll, que estad completo en menos de un 50%.
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» En la columna Imputar perdidos de logtoll, pulse en Especificar.

Figura 13-6
Imputacion de valores perdidos de logtoll
Auditar datos de [28 campos] g@
I:j &rchiva | = Edicisn %) Generar mm . = m
vt | Caldsd | pncaciones |
Campos completos (%) Registros completos (%)
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¥ lngtol & Continua 2 0 Minguna Murica = |Fijo 475 -
{}tenure f Continus 1} 0 hinguna Muncs Fijio 100
{} age f Continuz a 0 Minguna walores en blancgFio 100
> adoress & Continua 12 0 Minguna \Valores nuos |Fiio 100
{} income & Cortinuz a B Ninguna Yalores nulos v e Fijo 100
ed ol ordinal - |- condicién..|Fi 100
{} employ f Continuz G 0 Minguna Especificar... Fijo 100
(} EdLip 8 Marca - --|-- gl g ez Fijo 100
{} callcard 8 Marca - - Munca Fiio 100
{1}} wireless 8 Marca - - - Munca Fiio 100
{i}} longmon f Continua 15 4 Minguna Munca Fijo 100
tallmon f Continus a 1 Minguna Munca Fijo 100

{i}} equipmon f Continua 2 0 Minguna Munca Fijo 100

@ cardmon f Cortinuz 11 3 Ninguna Munca Fijo 100

{)}} wireman f Continua i 1 Minguna Munca Fiio 100

@ longten & Continuz 20 4 Minguna Munca Fijo 100

2 tolten & Continua 18 2 Minguna Munca Fiio 100
cardten f Continuz 11 B Minguna Munca Fijo 100

(} WOICE 8 Marca - - - Munca Fiic 100

{} pager 8 harca - - - Munca Fijo 100

G internet 8 Marca - - - Munca Fiio 100

{} ceallavait 8 Marca - - Munca Fiio 100
confer 8 Marca - - - Munca Fiio 100

3 ehil & Marca = |- hunCa Fiio 100

@ loglong f Continus 4 0 Minguna Munca Fijo 100

3 Ininc & Cortinua 9 0 hinouna [unca Fiict 100 i

[*]

» En Imputar cuando, seleccione Valores vacios y nulos. En Fijo como, seleccione Media y pulse
en Aceptar.
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Si selecciona Media, se asegura que los valores imputados no afectan negativamente a la media de
todos los valores del conjunto completo de datos.

Figura 13-7
Configuracion de imputacion
- - = - o]
Configuracion de imputacion
Campo: loctall Almacenamiento: 4&:} Real
IrmiLtar cLiando: |Val0res nuloz v en blanco |
=]
hétodo de imputacion: |Fijo - |

Imputar valores fijos

Fiio como. | Media

Media
Rango irtermedio
Constarte

[Aceptar ] [Cancelar ] [ Ayuda ]

» En la pestafia Calidad del explorador de auditoria de datos, genere el Supernodo de valores
perdidos. Para ello, elija en los mens:
Generar > Supernodo de valores perdidos

Figura 13-8
Generacion de un Supernodo de valores perdidos
Auditar datos de [28 campos] E]@
| Archiva | = Edicién {7 Generar | E
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{1}} cardmon f Continua 11 3 Minguna Munca Fiio 100
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{} cardten f Continua 11 B Minguna Munca Fiio 100
{} woice 8 Marca - - Munca Fiia 100
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{} calkneait 8 Marca - - Munca Fiio 100
{} caonfer 8 Marca - - Munca Fiio 100
@ ehil & Marca = - hunca Fiio 100
{1}} loglong f Continus 4 0 Minguna Munca Fijo 100
IninG: Cortinug E] 0 Mincuna TUnCE Fiic 100 o l'
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En el cuadro de didlogo Supernodo de valores perdidos, aumente el Tamario de la muestra al
50% y pulse en Aceptar.

El Supernodo se muestra en el lienzo de rutas, con el titulo: Imputacion de valores perdidos.

» Conecte el Supernodo al nodo Filtro.

Figura 13-9
Especificacion del tamano de la muestra

Supernudo de valores perdidos

Generar Supernodo pars;

@) Todos los CRMpos @ =dlo campos seleccionados

Tamaiio de la muestra (%) 50,00

Cancelar

» Afiada un nodo Logistica al Supernodo.

» En el nodo Logistica, pulse en la pestafia Modelo y seleccione el procedimiento Binomial. En el
area Procedimiento binomial, seleccione el método Adelante.

Figura 13-10
Seleccion de opciones del modelo

ﬂchurn

LG

Campos | Modeld | Experto | Anslizar | Anotaciones

Mormbre del modele: @ Automético ©) Personalizaco
@ Lkilizar los datos en particiones
@ Construir modela para cacda divisidn

Procedimienta: ©) Muttinormizl

@ Einomial

Procedimizrta binamial

Método: | Adelante T

Entradas categdricas:

Mombre de catpo |Corrtras‘te Categoria baze |

X |t

[&] Incluir constante en ecuacidn

| acepter | B Eecuter | | concerr |

[  Aplicar ] [ _Eest_ahlgc_er]
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» En la pestafia Experto, seleccione el modo Experto y, a continuacién, pulse en Resultado.
Aparecera el cuadro de didlogo Salida avanzada.

» En el cuadro de didlogo Salida avanzada, seleccione En cada paso como tipo de Representacion.
Seleccione Historial de iteraciones y Estimaciones de los parametros y pulse en Aceptar.

Figura 13-11
Seleccion de opciones de salida
Ed Regresion logistica: Salida avanzada
Representacion: @) En cada paso @) En el dttimo paso
Qﬂ Historial de teraciones Ez. Estimaciones de oz parametros
] Gréficos de clasificacion [ Bondad de sjuste de Hosmer-Lemeshow

1 1C para expiE) (%)

1p

|| Disgnéstico de residuos
@

Corte de clasificacion: a

Cancelar][ Ay ]

1p

-

Exploracion del modelo

» En el nodo Logistica, pulse en Ejecutar para crear el modelo.

El nugget del modelo se afiade al lienzo de rutas y a la paleta Modelos en la esquina superior
derecha. Para ver los detalles, pulse con el botdn derecho en el nugget de modelo y seleccione
Editar o Examinar.
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La pestafia Resumen muestra (entre otras cosas) el objetivo y las entradas (campos predictores)
que utiliza el modelo. Observe que éstos son los campos que se eligieron segin el método
Adelante, no la lista completa enviada para tener en cuenta.

Figura 13-12
Resumen del modelo en el que se ven los campos Objetivo y Entrada
u churn

L:j. Archivo #_‘) Generar [ b Presentacidn preliminar ]

Padl

Resumen  twanzado Configuracion  Anctaciones

~ -

[ e ] [8: Eol'ﬂraermd-:u] [% Expandir todo

Analisiz -~

B Campos

B Objetivo

8 churn
Bl Entradas

f tenure
f employ

&0 %, soso
Lyl
i
o
=
[=}
a

& Configuracion de creacion

Litiizar los datos en particiones: falzo

alcular impartancia variable: falzo

alcular purtuaciones brutas de propension; falso
rocedimienta: Binomisl

ipo de modelo: Efectas principales

nciuir constante en ecuacidn: verdadero

T T

-

[ Aceptar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Eestablecer]

Los elementos que se muestran en la pestafia Avanzado dependen de las opciones seleccionadas
en el cuadro de didlogo Salida avanzada del nodo Logistica. Un elemento que siempre se muestra
es el resumen de procesamiento de casos, que indica el numero y el porcentaje de los registros que
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se incluyen en el analisis. Ademas, muestra el nimero de casos perdidos (si los hay) en los que
uno o varios campos de entrada no estan disponibles y los casos que no se seleccionaron.

Figura 13-13
Resumen del procesamiento de los casos

uchurn
¥

| Resumen 1 Avanzado | Configuracion | Anotaciones

Eaa Presertacian preliming

L: Archiva ﬁl Generar

e
Logistic Regression ;
Case Processing Summary
Unweighted Cases(a) H Percent
Included in Analysis 1000 100.0
Selected Cases Missing Cases 1] .
Total 1000 100.0
Unselected Cases 1} il
Total 1000 100.0
a. If weight is in effect, see classification table for the tatal number of
cases.

Dependent Variable Encoding

Original Value |Internal Value

Ho a

-

[ S ————————————————————— T

[ Aceptar ” Cancelar ] [ Aplicar ” Restablecer]

» Desplacese hacia abajo en el Resumen de procesamiento de casos para mostrar la Tabla de
clasificacion que se encuentra bajo Bloque 0: Bloque de comienzo.

El método Pasos sucesivos hacia adelante comienza con un modelo nulo (es decir, un modelo

sin predictores) que se puede utilizar como base para comparar con el modelo final construido.
Por convencioén, el modelo nulo lo pronostica todo como 0, por lo que el modelo nulo tiene una
precision del 72,6% sdlo porque se pronostican correctamente los 726 clientes que no se pasaron a
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la competencia. Sin embargo, los clientes que si se pasaron a la competencia no se pronostican de
manera correcta en absoluto.

Figura 13-14
Inicio de tabla de clasificacién: Bloque 0
churn E
h. Initial -2 Log Likelihood: 1174.394 |
. Estimation terminated at teration number 4 because parameter estimates changed by less
than .000.
Classification Table(a,b)
Predicted
churn
Percentage Correct
Observed Ho |Yes
Ho | 726 0 1000
churn
Step 0 Yes |274 0 n
Overall
726
Percentage
a. Constant iz included in the madel.
b. The cut value is 500
Variables in the Equation
[ [ B lsk | ]
1 r

» Desplacese hacia abajo para mostrar la Tabla de clasificacion que se encuentra bajo Bloque 1:
Método = Pasos sucesivos hacia adelante.
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Esta tabla de clasificacién muestra los resultados de su modelo a medida que se afiade un predictor
en cada paso. Ya en el primer paso (después de haber utilizado s6lo un predictor) el modelo ha
aumentado la precision de la prediccion de pérdida de clientes del 0,0% al 29,9%.

Figura 13-15
Tabla de clasificacion: Blogue 1

>
o Archivo @generar "F‘reserdamonm;.:;;;ii.rﬁna
Configuracion | Anotaciones ]
Classification Table(a) [
Predicted
churn
Percentage Correct
Observed Ho |Yes
Ho |BES || 55 920
churn E |
Step 1 Yes |192 || &2 2949
Overall
7an
Percentage
Ho |B57 || &9 0.5
churn
Step 2 Yes |160 || 114 416
Overall
7
Percentage
Ho |BE1 || B3 1.0
churn
Step 3 Yes |133 || 121 442 B
e — 1>
. I
[ Aceptar ” Cancelar ] [ Aplicar ” Restablecer]

» Desplacese hasta la parte inferior de esta tabla de clasificacion.

La tabla de clasificacion muestra que el ultimo paso es el nimero 8. En esta etapa, el algoritmo ha
decidido que ya no tiene que afiadir mas predictores al modelo. Pese a que la precision de los
clientes que no se pasan a la competencia ha disminuido ligeramente hasta el 91.2%, la precision
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de la prediccion de los que si lo han hecho ha aumentado del 0% inicial al 47,1%. Esta es una
importante mejora con respecto al modelo nulo original que no utilizaba predictores.

Figura 13-16
Tabla de clasificacion: Bloque 1
—|
u-::hurn
/ l; Archivo t) Generar I " Presentacion preliminaré]
Resumen = Avanzads | Configuracidn | Anotaciones
Overall [«
78T o
Percentage
Ho |657 | 69 0.5
churn
Step 7 Yes |[144 | 130 47 4
Overall
78T
Percentage
B
Ho |662 | G4 91.2
churn
Step 8 Yes |[145 | 129 471
Overall
Percentage Gk,
a. The cut value is 500
Variables in the Equation
B ||S.E. || Wald |df |Sig. |Exp(B)
tenure -.046 | 004 (1233546 | 1 || .000 855
Step 1(a) | |
Constant AE2 | 136 11.574 ) 1001 | 1587 1™l
O []
[ Aceptar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Ees‘tablecer]

Para un cliente que quiere disminuir la cantidad de clientes que pierde, una reduccién a casi la
mitad es un paso muy importante para proteger su flujo de ingresos.

Nota: este ejemplo también demuestra que utilizar el porcentaje global como guia de la precision
de un modelo puede ser equivoco en algunos casos. El modelo nulo original tenia una precision
general del 72,6%, mientras que el modelo final pronosticado tiene una precision general

del 79.1%. Sin embargo, como hemos visto, la precision de las predicciones de categorias
individuales era ampliamente diferente.

Para evaluar cémo se ajusta el modelo a los datos, en el cuadro de didlogo Salida avanzada

hay disponibles varios diagnosticos cuando se esta construyendo el modelo. Si desea obtener
mas informacion, consulte el tema Resultado avanzado del nugget de modelo logistico en el
capitulo 10 en Nodos de modelado de IBM SPSS Modeler 15. Puede encontrar explicaciones de
los fundamentos matematicos de los métodos de modelado utilizados en IBM® SPSS® Modeler
en el Manual de algoritmos de SPSS Modeler, disponible en el directorio \Documentation del
disco de instalacion.
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Recuerde que estos resultados estan basados s6lo en los datos de entrenamiento. Para evaluar
qué tal se extiende el modelo a otros datos de casos reales, se utilizaria un nodo de particion para
reservar un subconjunto de registros para comprobacion y validacion. Si desea obtener mas
informacion, consulte el tema Nodo Particion en el capitulo 4 en Nodos de origen, proceso y
resultado de IBM SPSS Modeler 15.



Capitulo

Prediccion del uso de la banda ancha
(serie temporal)

Predicciones con el nodo Serie temporal

Un analista que trabaja para un proveedor de banda ancha a nivel nacional debe generar
predicciones de las suscripciones de usuarios para predecir la utilizacion de la banda ancha.
Las predicciones se deben realizar para cada uno de los mercados locales que conforman la
base nacional de suscriptores. Utilizaremos el modelado de series temporales para generar
predicciones acerca de los tres meses siguientes para varios mercados locales. En un segundo
ejemplo se muestra como puede convertir datos de origen si no estan en el formato adecuado
para introducirlos en el nodo Serie temporal.

Estos ejemplos usan la ruta llamada broadband create_models.str, que hace referencia al
archivo de datos broadband _1.sav. Estos archivos estan disponibles en el directorio Demos de la
instalacion de IBM® SPSS® Modeler. Puede acceder desde el grupo de programas IBM® SPSS®
Modeler en el ment Inicio de Windows. El archivo broadband create_models.str se encuentra
en la carpeta streams.

En el ultimo ejemplo se muestra como aplicar los modelos guardados a un conjunto de datos
actualizado para ampliar las predicciones tres meses mas.

En SPSS Modeler, puede generar varios modelos de series temporales en una inica operacion.
El archivo fuente que utilizara tiene datos de series temporales para 85 mercados distintos, aunque
por motivos de simplicidad sélo vamos a modelar cinco de éstos y uno total para todos los
mercados.

El archivo de datos broadband _1.sav tiene datos de uso mensuales para cada uno de los 85
mercados locales. Para este ejemplo, solo se utilizaran las cinco primeras series; se creard un
modelo distinto para cada una de estas series y uno total.

© Copyright IBM Corporation 1994, 2012. 175
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El archivo también incluye un campo de fecha que indica el mes y el afio de cada registro. Se
usara este campo en un nodo Intervalos de tiempo para etiquetar los registros. SPSS Modeler lee
el campo de fecha como si fuera una cadena, por lo que para poder usarlo en SPSS Modeler debera
convertir el tipo de almacenamiento en un formato de fecha numérico mediante un nodo Rellenar.

Figura 14-1
Ruta de ejemplo para mostrar el modelado de series temporales

B -a>

—b§+f33 —- e

bmadbaidj sav Firo Rellenar Tipa
= © —

Tabla Mercado_1 Mercada_l.lntewl&mpo ,/6 campos

#
*

FEE] — f —» O

Tahla G campos [Mercado_1 $TE-Merca..
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El nodo Serie temporal exige que cada serie esté en una columna diferente, con una fila para
cada intervalo. SPSS Modeler proporciona métodos para transformar los datos de manera que
coincidan con este formato si es necesario.

Figura 14-2

Datos de suscripcion mensuales para mercados locales de banda ancha

[ Table (89 campos, 60 registros) g@

|;‘ Archivo 5 Edicin t} Generar ﬂ

| Tahla || Anctaciones
Market_1 |Markst_2 |Market_3 |Market_4 |Market_5 |Market 5 |Market_7 |Market_g |mar

1 3750 11489 [11653  |4571  [2205  |5486 5144 2383 504f=

2 3346 11984 12228 4825 2301 5672 630 2404 516

3 304 12266 12897 S0 2352 502 GETD 2480 523

4 4010 12801 13716 5211 2400 5800 6420 2574 54D

5 4147 13201 14B47 5383 2534  AOM7  7A2 2654 554

i 4335 13828 1540 5496 2664 G157 7493 2609 A7T

7 4554 14273 16108 5747 2738 G250 FTO2  27E8R 540

& 4744 14664 16DSE 5995 2754 A430 TOES 2847 603

a 4885 15130 17R42 G053 2574 AT @07 2067 615

10 5020 15BS1 18483 G229 2975 AGS7 G366 3009 634

11 5208 IRE00 19181 G320 3042 TI11 @AG4 3195 663

12 5379 17225 1985 G499 3095 727 8997 3341 67E

13 5574 1&173 20565 A5O3 %189 TAE0 032 337 702

14 5828 18287 21185 GEB0 3207 7R3 9543 3443 733

15 5942 20171 21B85 75T 3298 TeES 9673 3617 749

16 6133 21379 21964  GOD4 3397 236 9934 arm 77

17 G244 22067 22756 G915 3450 @464 10211 3831 794

18 G274 23074 23464  FO35 3528 @575 10440 3806 @20

19 G347 23720 24324 7151 3546 @817 ORI 3938 @50

0 393 24803 25351 7304 3604 9041 11012 3953 71(%)
(4 [+]

Creacion de Ia ruta

» Cree una nueva ruta y afiada un nodo de origen de archivo Statistics que apunte a broadband_1.sav.

» Use un nodo Filtro para filtrar los campos de Mercado 6 a Mercado_ 85, asi como los campos
MES_y ANO _, para simplificar el modelo.
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Sugerencia: para seleccionar varios campos adyacentes en una unica operacion, pulse en el
campo Mercado_6, mantenga pulsado el boton izquierdo del ratén y arrastrelo hasta el campo
Mercado 85. Los campos seleccionados se resaltaran en azul. Para afiadir los otros campos,
mantenga pulsada la tecla Ctrl y pulse en los campos MES y ANO .

Figura 14-3
Simplificacion del modelo
L Fitter
ﬁ | P Presentacion preliminar?l
i+

Fitro | Anctaciones

nﬂ Campos: 85 de entrada, 82 filtrados, 0 cambiados de nombre, ¥ de salida

Campo Fittra Campa
Market_g0 ¥ Market_g0 A_
Market_g1 > Market_g1
Market_g2 —— Market_g2
Market_83 2 Market_g83
Market_54 > Market_54
Market_85 > Market_g5
Total —_— Total
YEAR_ — YEAR_
MONTH_ > MOMTH_
DATE_ — DATE_ j

@ wver campos actuales @ ver configuracion de campos no uilizados

Aceptar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Eestablecer]

Examen de los datos

Siempre es conveniente conocer la naturaleza de los datos antes de generar un modelo. ;Los datos
muestran variaciones estacionales? Aunque el modelizador experto puede buscar automaticamente
el mejor modelo estacional o no estacional para cada serie, a menudo puede obtener resultados de
manera mas rapida si limita la busqueda a modelos no estacionales cuando no haya estacionalidad
en los datos. Sin examinar los datos para cada uno de los 85 mercados locales, podemos obtener
una imagen aproximada de la presencia o ausencia de estacionalidad al realizar un grafico del
numero total de personas suscritas en los cinco mercados.
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Figura 14-4
Representacion del numero total de suscriptores

Aspecto | Resutado | Anotaciones

Grafico; @ Serie seleccionada () Modelos de serie temporal seleccionads

| Tatal |
Serie:
Etigqueta de gje ) @ Por defectn (© Personalizado ‘ e

[ Mostrar series en paneles separados [ | Mormalizar

Representacion; [« Linea

D Punto

[ Susvizador

E Limitar registroz  Mumero maximo de registros gue se van a dibujar; 2000

[ Aceptar ”) Ejecutar ” Cancelar ] [ Aplicar H Res‘tablecer]

En la paleta Graficos, aflada un nodo Grafico de tiempo al nodo Filtro.
Afada el campo Total a la lista Series.
Desactive las casillas de verificacion Mostrar series en paneles separados y Normalizar.

Pulse en Ejecutar.
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Figura 14-5
Gréfico de tiempo del campo Total

Grafico de tiempo de [Total] g@

|;.; Archive 5 Edicidn ) Generar 6’ Wer

23000007

Total

20000007

13000007

10000007

500000

1 1
1] 10 20 30 40 a0 G0
Nimero de registro

La serie muestra una tendencia ascendente muy suave sin indicios de variaciones estacionales.
Puede haber series individuales con estacionalidad, aunque parece que dicha estacionalidad no es
una caracteristica prominente de los datos en general.

Por supuesto, debe inspeccionar cada una de las series antes de descartar los modelos
estacionales. A continuacidn, puede separar las series que muestren estacionalidad y realizar
sus modelos independientemente.

IBM® SPSS® Modeler facilita la representacion de varias series a la vez.
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Figura 14-6
Representacion de varias series temporales

A | _ i ©)=10

Aspecto | Resuftado | Anctaciones

Grafico; @ Serie seleccionada odelos de serie temporal seleccionada

& Market_1
Serie: y Market_2
& Warket 3

Etigqueta de gje 3 @) Por defectn (© Personalizado

[ Mostrar seties en paneles separados [ | Mormalizar

Representacion; [+ Linea

D Punto

[ Susvizador

E Limitar registroz  humero maximo de registros gue se van a dibujar; 2000

Aceﬁar h Ejecutar Cancelar [ Aplicar ” Res‘tablecer]

Vuelva a abrir el nodo Grafico de tiempo.

Elimine el campo Total de la lista Series (seleccionelo y pulse en el boton X rojo).

Anada los campos desde Mercado 1 hasta Mercado 5 a la lista.

Pulse en Ejecutar.
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Figura 14-7
Gréfico de tiempo de varios campos

Grafico de tiempo de [Market_1 Market_2 Market_3 Market_4 Market_5] g@

(@]

l; Archive = Edicidn ) Generar 6’ Wer

Grafico || Anotaciones |

60000 - Market_1
: — Market_2
o — Market_3
Market_4
2 Market_5

40000 1

20000 -+

O -t
=
S
=]
i
w
o
=
o
w
e
@
o J i

Nimero de registro

El examen de estos mercados revela una tendencia ascendente continua en cada caso. Aunque
algunos son un poco mas erraticos que otros, no presentan muestras de estacionalidad.

Definicion de Ilas fechas

Ahora tiene que cambiar el tipo de almacenamiento del campo DATE _ al formato de fecha.
Conecte un nodo Rellenar al nodo Filtro.
Abra el nodo Rellenar y pulse en el botdn selector de campos.

Seleccione DATE_ para afiadirlo a Rellenar campos.

vV v v VY

Defina la condicion Reemplazar en Siempre.
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» Defina el valor de Reemplazar con en to_date(FECHA_).

Figura 14-8

Configuracion del tipo de almacenamiento de fecha

Filler

E:E Presertacian prelimina

|

Configuracion

Rellenar campos;

@0 DATE_
X
Reemplazar: Siempre
Condicidn:
(E@ELAMNK(EFIELD) o = |
-
Reemplazar con:
to_datefDATE ) o e
5

Acemar Cancelar

AEIicar Restablecer

Cambie el formato de fecha por defecto para que coincida con el formato del campo Fecha. Esto
es necesario para que la conversion del campo Fecha se lleve a cabo como se esperaba.

» En el menu, seleccione Herramientas > Propiedades de ruta > Opciones para abrir el cuadro de

dialogo de opciones de rutas.
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» Defina el formato de fecha por defecto en MES AAAA.

Figura 14-9
Configuracion del formato de fecha

ﬂ broadband_create_models N

| Opciones | Digefio | Menssjes | Pardmetros | Distribucion | Proceso | Walores globales | Buscar | Comentarios | Anotaciones

Calculos en; @ Radianes @ Grados
Importar fechahora como; @ Fechamora © Cadena
Formato de fecha: |MES IPLYIELS = |
Formata de hara: |HH:MM:SS = | Ei Admitir fechaimin. negativos
Formato de presentacion de los ndmeros: |Esténdar (HAR ARE) x |

hostrar cifras decimales:

Cifraz decimales de moneda: n

Simbolo de agrupacion: |Ninguna X

Cifras decimales de cientifica:

Simkolo decimal:

Linea baze de fecha (1 de enero):

Fechas de 2 digitos comienzan a partir de: 1930

Codificacidn: Por defecto del sistema ™

Mumero maximo de filas para mostrar en la prezentacion preliminar de los datos: n

[ Tamafio méximo de conjunto

@ Limitar tamafio de conjunto para generacion de modelos neuronales, de Kohonen v de K-medias H

Evaluacion de conjunta de reglas: Eleccion X

Ei Actualizar nocos de origen en ejecucin

Ei Mostrar etiquetas de valor v de campo en resultados

[ Guardar coma valor por defecto ]

[ Aceptar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Eestablecer]

Definicion de los objetivos

» Afiada un nodo Tipo para definir el papel del campo DATE_ en Ninguna. Defina el papel a Objetivo
en el resto de campos (los campos Mercado n'y el campo Total).
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» Pulse en el botén Leer valores para rellenar la columna.

Figura 14-10

Definicién del papel de varios campos

Tipos || Formato | Anctaciones

&d Type
o2 [ P presentacicn preliminaré]
i 4

[ P Lesr valores I Eorrar valores I Borrar todos los valores ]

Campo Medida
<% Market_1 & Continua
% Market_2 & Continua
% Market_3 & Continua
% Market_d & Continua
3 Market_S & Continua
3 Total & Continua
R DATE_ & Continua

“alores
[3750,11731]
[11483 537 ...
[11659 607 ...
[4571,17977]

[2205 EE11]
[S3641324...

[1923-01-01..

Perdidos

Comprokar

Minguna
Minguna
Minguna
Minguna
Minguna
Minguna
Minguna

Papel
@) onjetivo
@) onjetivo
@) onjetivo
@) onjetivo
@) onjetivo
@) onjetivo
Q Minguna

[ Aceptar ][ Cancelar ]

@ ver campos actuales @ ver configuracidn de campos no wilizadas

[ Aplicar ][ Eestablecer]

Configuracion del intervalo de tiempo

» Afiada un nodo Intervalos de tiempo (en la paleta de operaciones con campos).

» En la pestafia Intervalos, seleccione Meses como intervalo de tiempo.

» Seleccione la opcién Generar a partir de los datos.
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» Seleccione DATE_ como campo de generacion.

Figura 14-1
Configuracion del intervalo de tiempo

M

Petiodicidad: 12

P N —

@ Iniciar etiquetado desde el primer registro @ Generar a partir de los datos

como |POAEL

Muewa extension de nombre de campo: |$TI_ | Afadir como: @ Prefiio © Sufijo

s e s

» En la pestafia Prediccion, seleccione la casilla de verificacion Extender registros en el futuro.

» Defina el valor en 3.
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» Pulse en Aceptar.

Figura 14-12
Configuracion del periodo de prediccion

L4 Time Intervals ﬁ'

Periodicidad: 12

www Prediccion |hii )

F

Extender registros en el futuro 3

Campo de indicador de futuro; FTI_Future

—walares futuroz gque ze utilizarén en la prediccidn

Seleccione los campos cuyos valores desee afadir a los datos:

Campa Walares |

Creacion del modelo

» En la paleta de modelado, afiada un nodo Serie temporal a la ruta y conéctelo con el nodo
Intervalos de tiempo.
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» Pulse en Ejecutar en el nodo Intervalos de tiempo con toda la configuracion por defecto. De
esta forma se activa el modelizador experto para decidir cual es el modelo mas adecuado para
cada serie temporal.

Figura 14-13
Seleccion del modelizador experto para series temporales

Ed6 campos

Periodicidad: 12

Campos | Modelo || snotaciones

Mombre del modele: @ automético ©) Personalizado
|__I Cortinuat con ka estimacion wtilizanda modelo(s) existerte

hiEtoio: |Modelizador experto T | Criterios...

Estitmar modelo utiizando todos los registros
Pronosticar 3 registros més alla del periodo de estimacion

Ampltud de limte de confianza (%.):

Mamero maximo de retardos en resultados de laz FAS v FAP: ﬂ

[ construir =80 puntuscion de modelos

[ Aceptar ][b Ejecutar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Eestahlecer]

» Afiada el nugget de modelo de serie temporal al nodo Intervalos de tiempo.

» Conecte un nodo Tabla al modelo de serie temporal y pulse en Ejecutar.

Figura 14-14
Ruta de ejemplo para mostrar el modelado de series temporales

B -a>

—hﬁ—h:: -\ 3

hmadhaid_msa\r Fim Rellenar Tipo
= o —_
Tabla [Mercada_1 Mercadu_?..lntewl&mpo ,"6 campos

+
s

Tahla ficampos [Mercado_1 $TS-Merca..
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Ahora hay tres nuevas filas (de la 61 a la 63) afiadidas a los datos originales. Estas son las filas
para el periodo de prediccion, en este caso de enero a marzo de 2004.

También hay varias columnas nuevas: varias columnas $77 , afiadidas por el nodo Intervalos de
tiempo, y las columnas $7S-, afiadidas por el nodo Serie temporal. Las columnas indican lo
siguiente para cada fila (esto es, cada intervalo de los datos de las series temporales):

Columna

Descripcion

$TI indiceTiempo

Valor de indice del intervalo de tiempo para esta fila.

$TI_EtiquetaTiempo

Etiqueta del intervalo de tiempo para esta fila.

$TI Afo

$TI Mes

Indicadores de mes y afio para los datos generados
en esta fila.

$TI_Recuento

Numero de registros implicados en la determinacion
de nuevos datos para esta fila.

$TI Futuro

Indica si esta fila contiene datos de predicciones.

$TS-nombrecol

Datos del modelo generado para cada columna de
datos originales.

$STSLCI-nombrecol

Valor del intervalo de confianza inferior para cada
columna de datos del modelo generado.

$TSUCI-nombrecol

Valor del intervalo de confianza superior para cada
columna de datos del modelo generado.

$TS-Total

Total de los valores de $TS-nombrecol de esta fila.

$TSLCI-Total

Total de los valores de $TSLCI-nombrecol de esta
fila.

$TSUCI-Total

Total de los valores de $TSUCI-nombrecol de esta
fila.

Las columnas de mayor relevancia para la operacion de prediccion son $7S-Mercado n,
STSLCI-Mercado n'y 8TSUCI-Mercado n. En concreto, estas columnas contienen en las filas
desde la 61 hasta la 63 los datos de predicciones de suscripciones de usuarios y los intervalos de

confianza para cada mercado local.

Examen del modelo

» Pulse dos veces en el nugget de modelo de serie temporal para mostrar datos de los modelos

generados para cada mercado.
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Observe como el modelizador experto ha decidido crear un tipo distinto de modelo para Mercado
5 respecto al tipo que ha generado para el resto de mercados.

Figura 14-15
Modelos de series temporales generados para los mercados

E4 6 fields

i:i Archiva ) Generar [ P Presentacidn preliminaré]

15 4

Modeln  Pardmetros  Residuos  Resumen  Confiourscion  Anotsciones

- Crdenar por |Seleccionada T 8 Yer: | Simple = Hj W

Mimero de registroz wtilizados en la estimacion; 60

Objetiva Modelo Predictares | Restacionaria™2 o] ol Sig.
[of] Market_1 Tendencia lin... ] 0264 853 16,0 0,931
[of Market_2 Tendencia lin... ] 01 359 16,0 0,003
[of Market_3 Tendencia lin... ] 0258 1576 16,0 047
[of Market_a Tendencia lin... ] 0,25 27714 16,0 0,034
[of Market_s Achitivo de Wi ] 0544 11,888 15,0 0,688
[of Total Tendencia lin... ] 0,049 27 616 16,0 0,035

-
Extadizticos de resumen
Estadistico Restacionaria™2 [ ol Sig.
RESLMER REDI 2 0,247 21,235 15,833 0,36
RESLMER ET 0,168 10,735 0,408 0396
RESUMERN el 0,049 853 15 0,003
RESUMERN &K 0544 35,3 15 0,931
RESLMER PERCENMTIL 5 0,048 5,53 15 0,005
RESLMER PERCEMTIL 10 0,048 5,53 15 0,005
RESLMER PERCEMTIL 25 0,103 11,045 15,75 0 026
RESLMER PERCEMTIL 50 0,254 21 B&G 16 0252
RESLMER PERCEMTIL 75 0,334 29 761 16 0,748
RESLMER PERCEMTIL 80 0,544 3549 16 0931
RESLMER PERCEMTIL 95 0,544 3549 16 0931
[ Aceptar ] [ Cancelar ] [ Aplicar ] [ Restablecer ]

La columna Predictores muestra cuantos campos se han usado como predictores para cada
objetivo (en este caso, ninguno).

El resto de columnas de esta vista muestra varias medidas de bondad de ajuste para cada
modelo. La columna Restacionaria**2 muestra el valor de R cuadrado estacionaria. Este estadistico
proporciona una estimacion de la proporcion de la variacion total de la serie que se explica con el
modelo. Cuanto mayor sea el valor (hasta un maximo de 1.0), mejor se ajustara el modelo.

Las columnas Q, df y Sig. relacionan el estadistico de Box-Ljung, una prueba de la aleatoriedad de
los errores residuales en el modelo. Cuanto mas aleatorios sean los errores, mas posibilidades
hay de que sea un buen modelo. Q es el estadistico de Box-Ljung, mientras que df (grados de
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libertad) muestra el nimero de parametros del modelo que pueden variar libremente cuando
estiman un objetivo concreto.

La columna Sig. ofrece el valor de significacion del estadistico de Box-Ljung, que aporta otra
indicacion de si el modelo se ha especificado correctamente. Un valor de significacion inferior a
0,05 indica que los errores residuales no son aleatorios, lo que implica que existe una estructura en
la serie observada que el modelo no explica.

Considerando los valores R cuadrado estacionaria y significacion, los modelos que el
modelizador experto ha seleccionado para Mercado 1, Mercado 3 y Mercado 5 son muy
aceptables. Los valores Sig. de Mercado 2y Mercado_ 4 son inferiores a 0,05, lo que indica que
puede ser necesario experimentar con modelos que se ajusten mejor a estos mercados.

Los valores de resumen que aparecen en la parte inferior de la representacion proporcionan
informacion sobre la distribucion de los estadisticos en todos los modelos. Por ejemplo, el valor
medio de R cuadrado estacionaria de todos los modelos es 0,247, mientras que el minimo de ese
valor es 0,049 (el del modelo 7otal) y, el maximo, 0,544 (valor de Mercado_J5).

ET denota el error tipico en todos los modelos de cada estadistico. Por ejemplo, el error tipico
del valor de R cuadrado estacionaria en todos los modelos es 0,169.

La seccion de resumen también incluye valores de percentiles que ofrecen informacion sobre
la distribucion de los estadisticos en todos los modelos. Para cada percentil, ese porcentaje de
modelos tiene un valor del estadistico de ajuste por debajo del valor establecido.

Asi, por ejemplo, so6lo el 25% de los modelos tienen un valor de R cuadrado estacionaria
inferior a 0,121.

» Pulse en la lista desplegable Ver y seleccione Avanzado.
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La representacién muestra varias medidas adicionales de bondad de ajuste. R**2 es el valor

R cuadrado, una estimacion de la variacion total en una serie temporal que se puede explicar
mediante el modelo. Como el valor maximo de la estadistica es 1,0, los modelos adecuados
en este sentido.

Figura 14-16
Representacion avanzada de modelos de series temporales

£4 6 fields

l;‘ Archivo t} Generar [ " Presentacidn preliminar]

.fParametros Resﬂduos Resumen Conﬂguracmn Ano‘tacmnes

- Crdenar por | Seleccionado E] Wer Avanzado::::

Mimero de registros utiizados en la estimacian 60

MAPE MAE haxAPE IdaxAE BIC norm. Q ol Sig.
17 0,94 73,860 2147 224 517 915 8,53 16,0 0,931
R 0,94 314,721 1,867 927 349 12,053 53 16,0 0,003
13 0776 306,577 1918 1030,105 12,1 15,76 16,0 047
15 078 73,49 1942 233 544 9,323 27714 16,0 0,034
12 0336 30,963 2,461 137 533 114 11,388 15,0 0,668
74 0094 1326071 0299 7062E62 15,243 27 516 16,0 0,035
[ e —
l—
Eztadizticos de resumen
[mapE MAE MaxPE MasAE [ nom. |2 [t |5ig. |
0744 356,832 1776 1602735 10,309 21,235 15,333 0,36
0,328 490,112 0758 2702397 2 fidd 10,755 0,408 0396
0,094 30,963 0,209 137 fi33 114 853 15 0,003
094 1326071 2481 7062662 15,243 35,2 16 0,931
0,094 30,963 0,209 137 fi33 114 853 15 0,003
0,094 30,963 0,209 137 fi33 114 853 15 0,003
0,605 65,393 1,475 202 796 &,501 11,045 15,75 0,026
0,558 193 183 193 580,747 10,694 21 BB 16 0252
0,94 567 550 2231 2535245 12,366 20,761 16 0748
094 1326071 2481 7062662 15,243 35,2 16 0,931
094 1326071 2481 7062662 15,243 35,2 16 0,931
EDI O —
[ Aceptar ] [ Cancelar ] [ Aplicar ] [ Restablecer ]

RMSE es el raiz del error cuadratico promedio, una medida que indica cuanto difieren los valores
reales de una serie de los valores pronosticados por el modelo, y se expresa en las mismas
unidades que las utilizadas para las series. Como se trata de una medicion de un error, es deseable
que este valor sea el menor posible. A primera vista, parece que los modelos de Mercado 2'y
Mercado 3, son aceptables seglin las estadisticas que se han obtenido hasta ahora, si bien son
menos precisas que las obtenidas para los otros tres mercados.
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Estas medidas de bondad de ajuste adicionales incluyen los errores absolutos porcentuales
promedio (MAPE y MaxAPE). El error absoluto porcentual mide lo que varia una serie objetivo
respecto al nivel pronosticado por el modelo, expresado como un valor de porcentaje. Al examinar
la media y el méximo en todos los modelos, puede obtener una indicacion de la incertidumbre

de las predicciones.

El valor MAPE muestra que todos los modelos muestran una media de incertidumbre inferior al
1%, que es un valor muy bajo. El valor MaxAPE muestra el error absoluto maximo porcentual y
resulta util para imaginar un escenario del peor de los casos para las predicciones. Muestra que el
error porcentual mas grande de cada modelo pertenece al rango comprendido entre 1,8 y 2,5%
aproximadamente, de nuevo unos valores muy bajos.

MAE el valor (error absoluto medio) muestra la media de los valores absolutos de los errores de
prediccion. Al igual que el valor RMSE, se expresa en las mismas unidades que las empleadas
para las series. MaxAE muestra el mayor error pronosticado en las mismas unidades e indica el
peor de los casos para las predicciones.

Aunque estos valores absolutos son interesantes, también lo son los valores de los errores de
porcentaje (MAPE y MaxAPE) que son mas utiles en este caso, ya que las series objetivo
representan los nimeros de suscriptores para mercados de tamafios distintos.

(Los valores MAPE y MaxAPE representan una cantidad aceptable de incertidumbre con los
modelos? Son verdaderamente muy bajos. En situaciones como ésta, entra en escena el sentido
comun empresarial, ya que el riesgo aceptable ird cambiando segun el problema. Asumiremos
que los estadisticos de bondad de ajuste estdn dentro de los limites aceptables y continuaremos
observando los errores residuales.

Examinar los valores de las funciones de autocorrelacion (FAS) y las autocorrelacion parcial
(FAP) de los residuos del modelo ayuda a comprender los modelos mejor que si s6lo se consultan
los estadisticos de bondad de ajuste.

Un modelo de serie temporal bien especificada capturara todas las variaciones no aleatorias,
incluyendo estacionalidad, tendencia o ciclica y otros factores importantes. En este caso, un
error no se debe correlacionar con si mismo (autocorrelacionado) con el tiempo. Una estructura
significativa en alguna de las funciones de correlacion implicaria que el modelo subyacente
esta incompleto.
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» Pulse en la pestaiia Residuos para ver los valores de la funcién de autocorrelacion (FAS) y la
funcién de autocorrelacion parcial (FAP) de los errores residuales del modelo del primer mercado

local.
Figura 14-17
Valores de FAS y FAP de los mercados
4 ¢ fields
L:‘ Archivo =’{‘:) Generar [ ' Presentacidn preliminar]
Moclelo Resumen Conﬂguracmn Ano‘tacmnes

Patémetros | Residuos

Mostrar grafico de modelo: Market 1 - Tendencia lineal de Haolt ™

Con 95.0% del limite de confianza

0,2
| I
DDJll o

FAP residual

i

p=]

77
||

FAS residual
o

=1
=
|

'
(=)

i

Retardo

[ Aceptar ][ Cancelar ]

T 1T T 17 T 1T T T *T T [ T T T T"T
12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

[ Aplicar ][ Eestablecer]

En estos graficos, los valores originales del error variable se han retardado en periodos de 24
horas y se comparan con el valor original para ver si existira algin tipo de correlacion con el
tiempo. Para que el modelo sea aceptable, ninguna de las barras del grafico superior (FAS) se
debe extender fuera del 4rea sombreada, en una direccion positiva (arriba) o negativa (abajo).

En este caso, debe comprobar el grafico inferior (FAP) para ver si la estructura se confirma. El
grafico FAP controla las correlaciones después de controlar los valores de las series en los puntos

temporales intercalados.

Los valores de Mercado 1 estan en el area sombreada, por lo que podemos continuar y comprobar

los valores del resto de mercados.



195

Prediccion del uso de la banda ancha (serie temporal)

» Pulse en la lista desplegable Mostrar grafico de modelo para ver estos valores en el resto de
mercados y los totales.

Los valores de Mercado 2y Mercado 4 son una posible causa de preocupacion, confirmando
nuestras sospechas de sus valores Sig.. Necesitamos experimentar con algunos modelos diferentes
en esos mercados en algunos puntos para ver si podemos obtener mejores resultados, pero para el
resto de este ejemplos, nos concentraremos en lo que podemos aprender del modelo Mercado 1.

» En la paleta Graficos, afiada un nodo Grafico de tiempo al nugget de modelo Serie temporal.
» En la pestania Grafico, desactive la casilla de verificacion Mostrar series en paneles separados.

» En la lista Serie, pulse en el boton selector de campos, seleccione los campos Mercado 1y
8TS-Mercado_1, y pulse en Aceptar para afadirlos a la lista.

» Pulse en Ejecutar para ver un grafico de lineas de los campos reales y de predicciones del primer
mercado local.

Figura 14-18
Seleccion de los campos que se van a representar

k4

[

Graficn. @ Serie seleccionada () Modelos de serie temporal zeleccionada

& Market_1

Sefie: & FTS Market_1

Etiqueta de gje X: @ Por defecto @ Perzonalizado | vE

| Mostrar series en paneles separados gz. Mormalizar

Representaciin. [ Linea

[ Susvizador

jf. Limitar registros  kdmero maximo de registros que se van a dibujar: 2000

Observe como se extiende la linea de prediccion (37S-Mercado 1) mas alla del final de los
datos reales. Ahora tiene una prediccion de la demanda esperada para los tres meses siguientes
en este mercado.
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Las lineas de los datos reales y de predicciones de toda la serie temporal estin muy cerca en el
grafico, lo que indica que es un modelo fiable para esta serie temporal en particular.

Figura 14-19
Gréfico de tiempo de datos reales y de predicciones de Mercado_1

Grafico de tiempo de [Market_1 $T5-Market_1] g@

i; Archive = Edicidn @ Generar 6’ Yer

Market_1
— §TS-Market_1

1 I | I I I
ene-1999 ene-2000 ene-2001 ene-2002 ene-2003 ene-2004
Nimero de registro

Guarde el modelo en un archivo para usarlo en un futuro ejemplo:
Pulse en Aceptar para cerrar el grafico actual.
Abra el nugget de modelo Serie temporal.

Seleccione Archivo > Guardar nodo y especifique la ubicacion del archivo.

vV v v v

Pulse en Guardar.

Tiene un modelo fiable para este mercado en particular, pero ;qué margen de error tiene la
prediccion? Puede obtener una indicacion de esto si examina el intervalo de confianza.

» Pulse dos veces en el ultimo nodo Serie temporal de la ruta (con la etiqueta Mercado_1
$TS-Mercado_1) para volver a abrir este cuadro de dialogo.

» Pulse en el boton selector de campos y afiada los campos $TSLCI-Mercado 1y
STSUCI-Mercado 1 a la lista Series.
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» Pulse en Ejecutar.

Figura 14-20
Adicién de campos para representar

U[Marketj STS-Market_1 STSLCI-Market_1 STSUCI-Market_1]

[

| Grafico || aspecto | Resuftado || Anctaciones

el ST

Graficn. @ Serie seleccionada (©) Modelos de serie temporal seleccionads

& Market_1 =
Serie: & $TS-Market 1 >

& FTSLCMarket 1 x
Etigqueta de gje X @) Por defecto © Perzonalizado | =B

[ Mostrar series en paneles separados [+ Mormalizar
Representacion: [+ Lines
Ei Purta

] Susvizadaor

Eﬂ Limitar registroz  humero maximo de registros gue =& van a dibujar; 2000 =

[ Aceptat ][b Ejecutar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Ees‘tablecer]

Ahora tiene el mismo grafico de antes, pero con los limites superior ($7SUCI) e inferior ($TSLCI)
del intervalo de confianza afiadidos.

Observe como divergen los limites del intervalo de confianza a lo largo del periodo de
prediccion, lo que indica que aumenta la incertidumbre al pronosticar mas lejos en el tiempo.
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No obstante, a medida que transcurra cada periodo de tiempo, tendra datos de uso reales
correspondientes a otro mes (en este caso), en los que podra basar la prediccion. Puede leer los
nuevos datos en la ruta y volver a aplicar el modelo ahora que sabe que es fiable. Si desea obtener
mas informacion, consulte el tema Nueva aplicacion de modelos de series temporales el p. 198.

Figura 14-21
Gréfico de tiempo con intervalo de confianza anadido

i2] Gréfico de tiempo de [Market_1 STS-Market_1 STSLCl-Market_1 $TSUCIM... (= O3]

|:.|. Archive = Edicidn @ Generar :S’ =

Grafico | Anotaciones

Market_1
— §TS-Market_1
—§TSLCI-Market_1
FTSUCI-Market_1

I I | I I I
ene-1999 ene-2000 ene-2001 ene-2002 ene-2003 ene-2004
Hamero de registro

Aceptar

Resumen

Ha aprendido a usar el modelizador experto para generar predicciones para varias series
temporales y ha guardado los modelos resultantes en un archivo externo.

En el ejemplo siguiente, vera como se transforman datos de series temporales no estandar en un
formato adecuado para realizar introducir datos en un nodo Serie temporal.

Nueva aplicacion de modelos de series temporales

En este ejemplo se aplican los mismos modelos de series temporales del primer ejemplo de serie
temporal, pero también se puede usar de manera independiente. Si desea obtener mas informacion,
consulte el tema Predicciones con el nodo Serie temporal el p. 175.
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Como en el escenario original, un analista que trabaja para un proveedor de banda ancha a nivel
nacional debe generar predicciones mensuales de suscripciones de usuarios para cada mercado
local con el objetivo de poder pronosticar los requisitos de ancho de banda. Ya ha utilizado el
modelizador experto para crear modelos y hacer una prediccion de tres meses.

Se ha actualizado el almacén de datos con los datos reales del periodo de prediccion original,
por lo que desea usar esos datos para ampliar las predicciones tres meses mas.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada broadband _apply models.str, que hace referencia al
archivo de datos denominado broadband 2.sav. Estos archivos estan disponibles en el directorio
Demos de la instalacion de IBM® SPSS® Modeler. Puede acceder desde el grupo de programas
IBM® SPSS® Modeler en el menti Inicio de Windows. El archivo broadband _apply models.str
se encuentra en la carpeta streams.

Recuperacion de la ruta

En este ejemplo, volverd a crear un nodo Serie temporal a partir del modelo de serie temporal
guardado en el primer ejemplo. No se preocupe si no ha guardado ningtin modelo: hemos incluido
uno en el directorio Demos.

» Abra la ruta broadband_apply models.str del directorio streams en Demos.

Figura 14-22
Apertura de la ruta

hroadband_2.sav Filtro Rellenar Tipo Intery. tiermpo

=R

Tahla
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Figura 14-23
Datos de ventas actualizados
[E Tabla (89 campos, 63 registros) g@}

|:,|'. Archiva | 5 Edicidn ’l{) Generar ' ﬂ

| Tabla || Anataciones
1 | Market_g2 |Market_83 |Market_54 |Market_85 |Total | vEAR_ [MoNTH_ |[DaTE_ |

44 58820  [20482 14326 16935  [17917..[2002 & AUG 2002 [<]

45 B0M119 21211 14343 17179 18249.. 2002 9 SEP 2002

46 §1320 21893 14333 17601 18601... 2002 10 OCT 2002

47 63093 22471 14229 17816 18945.. 2002 |11 MO 2002

48 B4687 23112 14514 17937 19343 2002 12 DEC 2002

49 65515 [23686 14856 18003  [19752.. 2003 JAN 2003

50 65570  [24669 15182 {17875 [20146..[2003 |2 FEE 2003

51 BES67 25489 15709 18214 205402003 3 MAR 2003

52 67527  [25868 16155  [18557  [20922..[2003 |4 APR 2003

53 §7724 26284 16521 19190 21300.. 2003 5 MAY 2003

54 53644 26468 16567 19938  21669.. 2003 G JUN 2003

5 gIg7Ts 26781 16613 20876 22004.. 2003 7 JUL 2003

56 71533 27566 16553 21514 22395.. 2003 & AG 2003

s7 7362 25164 16597 21773 239732003 3 SEF 2003

58 74167 28693 16669 22266  23160.. 2003 10 0CT 2003

58 7E035 28922 16748 22558 23616..2003 11 NOY 2003

B0 78630 29511 16793 23018 24067..2003 12 DEC 2003

61 79002 30034 17122 23160 24509.. 2004 1 JAN 2004

62 51123 30091 17551 23695 24965.. 2004 2 FEE 2004

63 53909 30162 17394 24355  25383.. 2004 3 MAR 2004 [+
El ' |

Los datos mensuales actualizados se recopilan en broadband 2.sav.

» Conecte un nodo Tabla al nodo Archivo IBM® SPSS® Statistics, abra el nodo Tabla y pulse
en Ejecutar.

Nota: el archivo de datos se ha actualizado con los datos reales de las ventas de enero a marzo de
2004, en las filas 61 a 63.

» Abra el nodo Intervalos de tiempo en la ruta.

» Pulse en la pestafia Prediccion.
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» Asegurese de que Extender registros en el futuro esta definido como 3.

Figura 14-24
Comprobacidn de la configuracion del periodo de prediccion

|~

Intervalos ” Generar ][ Estimacicn ]
et wacvd bl vt e n

i s il

| LE Prezentacion preliminar

Petiodicidad: 12

Anotaciones
oA e e

E Extender registros en el futuro
Campo de indicador de futuro: B TI_Future

—walores futuros gue se utilizaran en la prediccion

Seleccione 0z campos cuyos valores desee afiadir a los datos;

Campo Yalores

Acemar Cancelar AEIicar Restablecer

Recuperacion del modelo guardado

» En el menu de IBM® SPSS® Modeler, seleccione Insertar > Nodo de archivo y seleccione el

archivo T'Smodel.nod en el directorio Demos (o use el modelo de serie temporal que guardd en el

primer ejemplo de serie temporal).
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Este archivo contiene los modelos de series temporales del ejemplo anterior. La operacion de
insercion coloca el correspondiente nugget de modelo de serie temporal en el lienzo.

Figura 14-25
Adicién del nugget de modelo

x> “3 =3
_] B i ——- S B s B T4
broadband_2.sav Filtra Rellenar Tipo Intery. fiernpa

LELL

G campos Tahla

Generacion de un nodo de modelado

» Abra el nugget de modelo Serie temporal y seleccione Generar > Generar nodo de modelado.

De esta forma se coloca un nodo de modelado Serie temporal en el lienzo.

Figura 14-26
Creacion de nodos de modelado a partir del nugget de modelo

Serie temparal

@) —»(8) ) (2 (D

-+ -A>

broadband_2.sav Filtro Rellenar Tipo Intery. fiermpo

' 4 =

B carmnpos Tahla
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Generacion de nuevos modelos

Prediccion del uso de la banda ancha (serie temporal)

» Cierre el nugget de modelo Serie temporal y eliminelo del lienzo.

El modelo antiguo se cred utilizando 60 filas de datos. Tiene que generar un nuevo modelo basado
en los datos de ventas actualizados (63 filas).

» Conecte el nodo de generacion Serie temporal que acaba de crear a la ruta.

Figura 14-27
Adicién del nodo de modelado a la ruta
b — -+ -@ =
hroadhand_2.sav Filtro Rellenar Tipn Intery. iiempn B campos

Figura 14-28
Reutilizacion de configuraciones almacenadas p.

ara modelos de series temporales

Ed6 campos

Periodicidad: 12

Campos | Modelo | Anctaciones

Nambre del madelo: @ Perzonalizado

E Continuar con la estimacion utiizando modelo(s) existente

Criterios...

Tl Etocdo: |M0delizad0r experta T |

Amplitud de limte de confianza (%)

[ Construir sdlo puntuacion de modelos

[ Aceptar ][.r Ejecutat ][ Cancelar ]

Mmera méximao de retardoz en resuttados de las FAS y FAP:

[]
[=]

93,0

[ Aplicar ][ Ees‘tablecer]

Abra el nodo Serie temporal.

existente.

Pulse en Ejecutar para colocar un nuevo nugg

En la pestafia Modelo, compruebe que ha activado Continuar con la estimacion utilizando modelo(s)

et de modelo en el lienzo y en la paleta Modelos.
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Examen del nuevo modelo

Figura 14-29
Tabla con un nuevo prondstico
[ Tabla (30 campos, 66 registros) g@
|;.p Archivo = Edicidn ) Generar 1% m
| Tabla || Anotaciones
$TI_TimeLabel | $TI_ear | $TI_Morth | $TI_Court | $T1_Future | 575 -Market_1 | STSLCIMarket_1

47 noy 2002 002 M 1 o 10552 10385 [«
48 dic 2002 002 42 1 o 10595 10408

49 ene 2005 2008 N 1 o 10655 10466

20 feb 2003 2003 1 o 10740 10853

51 mar 2005 003 3 1 o 10851 10664

52 abr 2003 o003 4 1 o 10909 10722

53 may 2003 003 5 1 o 11153 10966

54 jun 2005 003 6 1 o 11174 10891

g5 jul 2003 003 7 1 o 11562 11185

26 agn 2005 003 & 1 o 11405 11221

a7 Sep 2005 003 9 1 0 11627 11440

5 oot 2005 008 10 1 0 11795 11608

59 nay 2003 003 M 1 0 11859 11682

Bl dic 2003 m0s 12 1 0 11793 11607

&1 &ne 2004 004 N1 1 0 11686 11500

62 feb 2004 004 2 1 0 11895 11710

63 mar 2004 004 3 1 0 11995 11810

£i4 abr 2004 004 4 i 1 12275 12056

65 may 2004 004 5 i 1 12415 12100

B jum 2004 004 6 i 1 12553 12167 -

EX] e —— [+]

» Conecte un nodo Tabla al nuevo nugget de modelo Serie temporal del lienzo.

» Abra el nodo Tabla y pulse en Ejecutar.

El nuevo modelo sigue pronosticando con tres meses de antelacion, ya que se esté reutilizando la
configuracion almacenada. Sin embargo, en este ejemplo pronostica de abril a junio porque el
periodo de estimacion (especificado en el nodo Intervalos de tiempo) termina ahora en marzo
en lugar de en enero.
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Figura 14-30

Especificacion de los campos que se van a representar

]
A

| Grafico || aspecta | Resuttado || Anotaci

Grafico; (@ Serie seleccionada @ Modelos de serie temporal seleccionada

& TS Market_1

Serie:
5 B
¥
5]
[l

Eﬂ Limitar registros  humero maximo de registros gque se van a dibujar; 2000 =

Conecte un nodo de grafico de tiempo al nugget de modelo de serie temporal generado.

Esta vez vamos a usar la representacion de un grafico de tiempo especialmente disefiada para
modelos de series temporales.

En la pestafia Gréfico, seleccione la opcién Modelos de serie temporal seleccionada.

En la lista Serie, pulse en el botdn selector de campos, seleccione el campo $7S-Mercado 1y
pulse en Aceptar para afiadirlo a la lista.

Pulse en Ejecutar.

Ahora ya tiene un grafico que muestra las ventas reales de Mercado [ hasta marzo de 2004,
ademas de la prediccion (prondstico) de ventas y el intervalo de confianza (indicado por la zona
sombreada en azul) hasta junio de 2004.
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Como en el primer ejemplo, los valores de prediccion siguen fielmente los datos reales a lo
largo de todo el periodo de tiempo, lo que indica una vez mas que tiene un buen modelo.

Figura 14-31
Prediccion ampliada hasta junio

(] Grdfico de tiempo de [Market_1 $TS-Market_1 STSLCI-Market_1 STSUCI-Market_1] |- |(0/3

|;‘. Archivo 5 Edicidn ) Generar

Grafico | Anataciones

/MoaaL

® Real
—Pronosticado

$TS-Market_1

I 1
ene-1899  ene-2000  ene-2001  ene-2002  ene-2003  ene-2004  ene-2005
Hamero de registro

Resumen

Ha aprendido a aplicar modelos guardados para ampliar las predicciones anteriores cuando hay
mas datos actuales disponibles sin necesidad de volver a generar los modelos. Obviamente, si hay
motivos para pensar que un modelo ha cambiado, debera volver a generarlo.
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Prediccion de ventas por catalogo
(Serie temporal)

Una compaifiia de venta por catalogo esta interesada en pronosticar las ventas mensuales de su
linea de ropa masculina en base a los datos de ventas de los tltimos 10 afios.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada catalog forecast.str, que hace referencia al archivo de
datos denominado catalog seasfac.sav. Estos archivos estan disponibles en el directorio Demos
de la instalacion de IBM® SPSS® Modeler. Puede acceder desde el grupo de programas IBM®
SPSS® Modeler en el ment Inicio de Windows. El archivo catalog forecast.str se encuentra en
el directorio streams.

En un ejemplo anterior hemos visto como se puede permitir que el modelizador experto decida
cudl es el modelo més adecuado para la serie temporal. Ahora veremos mas detenidamente los dos
métodos disponibles cuando el usuario elige un modelo: suavizado exponencial y ARIMA.

Para ayudarle a elegir un modelo adecuado, es recomendable representar primero la serie
temporal. La inspeccion visual de una serie temporal puede, por lo general, ser una buena guia
para elegir. En concreto, debe preguntarse:

m ;Dispone la serie de una tendencia global? Si es asi, ;la tendencia parece constante o, por el
contrario, parece desaparecer con el tiempo?

m La serie muestra estacionalidad? Si es asi, ;parece que las fluctuaciones estacionales crecen
con el tiempo, o parecen ser constantes a lo largo de periodos sucesivos?

Creacion de Ia ruta

» Cree una nueva ruta y ailada un nodo de origen de archivo Statistics que apunte a
catalog_seasfac.sav.

Figura 15-1
Prediccion de ventas por catalogo

B) — () — @

catalog_seasfac.sav Intery. fiempa S hombres
+

— 5

hombres [hombres $TS-hombras..

© Copyright IBM Corporation 1994, 2012. 207
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Figura 15-2
Especificacion del campo objetivo

\) catalog_seasfac.sav

[ > Presentaciin preliminar] [ @ Actualizar]

FCLEO_DEMOSicataloy_seasfac saw

Datos | Fittra | TiPos | Anctaciones

[ P Leer valores I Eorrar valores I Eorrar todos los valores ]

Catpo Medida Yalores Perdidos Caomprakar Papel
] dste & Continua [0000-12-3... Minguna & Minguna  [=
3 men & Continua [3245.183... Minguna @) objetiva
@ WWOMEn f Continus [1657553,... Minguna [ Minguna
{é}jewel f Continus [5983.553... Minguna e Minguna
3 mail & Continua [1147 15253 Minguna S Minguna
{:} page f Continua [51,114] Minguna & Mingura
{:} phone f Continua [17 58] Minguna & Mingura
3 print & Cortinua G061 24... Minguna & Minguna
{} SErYiCe f Continus [1%5 E5] Minguna [ Minguna
{3 VEAR_ @) MNominal 1989,1990,... Minguna Q Hinguna ¥

@ ver campos actuales © ver configuracion de campos no wlizados

[ Aceptar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Ees‘tablecer]

Abra el nodo de origen de IBM® SPSS® Statistics y seleccione la pestafia Tipos.
Pulse en Leer valores y, a continuacion, en Aceptar.

Pulse en la columna Papel del campo men y defina el papel a Objetivo.

vV v v Vv

Defina el papel del resto de los campos como Ninguna y pulse en Aceptar.
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Prediccién de ventas por catalogo (Serie temporal)

Figura 15-3
Configuracion del intervalo de tiempo

X}

mi‘ne Intervals
T

Petiodicidad: 12

L=l

Intervalo de tiempo:  |Meses " — A

@ Iniciar etiquetado desde el primer registro @ Generar a partir de los datos

comoo: (Pote A

| Afadir como: @ Prefiio © Sufijo

Muewa extenszion de nombre de campo: |$TI_

[ cepter [ cancelr | | sptoar || Restabiecer

Conecte un nodo Intervalos de tiempo al nodo de origen de SPSS Statistics.
Abra el nodo Intervalos de tiempo y establezca Intervalo de tiempo en Meses.
Seleccione Generar a partir de los datos.

Establezca Campo como fecha y pulse en Aceptar.
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v v v VY

Figura 15-4
Representacion de la serie temporal

k4[]

A |

Graficn. @) Serie seleccionada () Modelos de serie temporal seleccionada

& Men . '
Serie:
x

Etigqueta de gje X @ Por defecto © Personalizado ~B

Mostrar seties en paneles separados [ | Normalizar:

Representacion: [« Lines

D Punto

[ susvizador

Limitar registroz  Mumero méximo de registros que se van a dibujar; 2000

Conecte un nodo Gréafico de tiempo al nodo Intervalos de tiempo.
En la pestafia Grafico, ailada men a la lista Series.
Desactive la casilla de verificacion Normalizar.

Pulse en Ejecutar.



21

Prediccion de ventas por catalogo (Serie temporal)

Examen de los datos

Figura 15-5
Ventas reales de ropa masculina

40000
30000

g

£ 20000

10000

o

1 1 1 1
1888-01-01 1990-01-01 1892-01-01 1994-01-01 1995-01-01 1995-01-01
Himero de registro

La serie muestra una tendencia ascendente general, es decir, los valores de la serie tienden a
aumentar con el tiempo. La tendencia ascendente es aparentemente constante, lo que indica
una tendencia lineal.

La serie también tiene un marcado patron estacional con méximos anuales en diciembre,
como indican las lineas verticales del grafico. Las variaciones estacionales parecen crecer con
la tendencia ascendente de la serie, que sugiere que la estacionalidad es mas multiplicativa que
aditiva.

» Pulse en Aceptar para cerrar el grafico.
Una vez que ha identificado las caracteristicas de la serie, puede intentar modelarla. El
método de suavizado exponencial es util para pronosticar las series que muestran una tendencia,
estacionalidad o ambas. Como hemos visto, sus datos tienen ambas caracteristicas.

Suavizado exponencial

Generar el modelo de suavizado exponencial que mejor se ajusta implica determinar el tipo
de modelo (si debe incluir tendencia, estacionalidad o ambas) y, a continuacion, obtener los
parametros que mejor se ajustan para el modelo elegido.

El grafico de ventas de prendas para hombre a lo largo del tiempo sugiere un modelo con
un componente de tendencia lineal y uno de estacionalidad multiplicativa. Esto implica un
modelo Winters. En primer lugar, sin embargo, exploraremos un modelo simple (sin tendencia
ni estacionalidad) y, a continuacion, un modelo Holt (que incorpora tendencia lineal pero no
estacionalidad). lo que le permitira practicar la identificacion de los casos en los que un modelo
no se ajusta bien a los datos, habilidad esencial para generar un modelo correctamente.
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Figura 15-6
Especificacion de suavizado exponencial

Edmen

Periodicidad: 12

Campos | Modelo || Anctaciones
Mambre del modela: @ Automético © Personalizado
[I Continuar con la estimacion utiizando modeloi =) existente

hiEtodo: |Suavizad0 exponencial | Criterios...

Estimar modelo wtlizando todos los registros
Mo =& ha especificado ningln periodo de prediccian

Amplitud de limite de confianza (%)

Mamero maximo de retardos en resultados de las FAS v FAR: a

[ construir =dlo purtuacicn de modelos

[ Aceptar ][. Ejecutar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Eestablecer]

Comenzaremos con un modelo de suavizado exponencial simple.
» Conecte un nodo Serie temporal al nodo Intervalos de tiempo.
» En la pestafia Modelo, en Método, seleccione Suavizado exponencial.

» Pulse en Ejecutar para generar el nugget.
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Figura 15-7
Representacion del modelo de serie temporal

Ed [men $TS-men]

e

Grafico | Aspecto | Resultado | Anctaciones

Grafico: (@) Serie seleccionada (©) Modelos de serie temporal seleccionada

& men

Setie: &7 $TS-men

Etigueta de gje . @ Por defecto © Perzonalizado | =E
[ Mostrar seties en paneles separados [ | Normalizar

Representacion:  [w] Linea
El Punto

[ Susvizador

E'| Limitar registros  Mimero maximo de registros gue se van a dibujar; 2000 a

[....!‘.‘fc"f!".*.?.r....] [.!’...Ej‘?'.:}.‘?ﬁf.] [....9?”9‘?‘??...] [ ’“ﬁ”.'.:?.r.....] [ ..E'??*.a.?'!’fﬁ'?f.]

Conecte un nodo Grafico de tiempo al nugget de modelo.
En la pestafia Gréafico, afiada men y 8TS-men a la lista Series.
Desactive las casillas de verificacion Mostrar series en paneles separados y Normalizar.

Pulse en Ejecutar.

Figura 15-8
Modelo de suavizado exponencial simple

40000
men
—§T5-men
30000
20000
10000
o

1 1 1 1 1 1
1988-01-01 1990-01-01 1992-01-01 1994-01-01 1996-01-01 1998-01-01
Himero de registro

El grafico men representa los datos reales y $TS-men denota el modelo de serie temporal.
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Aunque el modelo simple muestra una tendencia ascendente gradual (y bastante marcada), no
tiene en cuenta la estacionalidad. Puede rechazar este modelo sin ningtin problema.

Pulse en Aceptar para cerrar la ventana del grafico de tiempo.

Figura 15-9

Seleccion de modelo de Holt

UMudelizadur de series ...
Tipo e modelo

@] Simple
@) Tendencia ineal de Hot

© Tendencia linesl de Brovn
© Tendencia amortiguada
©) Estacional simple:

© adtivo de Wirters

© Muttiplicativo de Winters

Tranzformacion de objetivo
@ Minguna

©) Raiz cuadraca

@ Log natural

[ Aceptar ] [Cancelar] [

Probemos el modelo lineal de Holt. Deberia crear un modelo de la tendencia mejor que el modelo
simple, aunque también es improbable que capture la estacionalidad.

Vuelva a abrir el nodo Serie temporal.

En la pestafia Modelo, con Suavizado exponencial seleccionado como método, pulse en Criterios.
En el cuadro de didlogo Criterios de suavizado exponencial, seleccione Tendencia lineal de Holt.
Pulse en Aceptar para cerrar el cuadro de dialogo.

Pulse en Ejecutar para volver a generar el nugget.

Vuelva a abrir el nodo Grafico de tiempo y pulse en Ejecutar.
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Figura 15-10
Modelo de tendencia lineal de Holt
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— §TS-men
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1 1 1 1 1 1
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Himero de registro

El modelo de Holt muestra una tendencia ascendente mas suave que el modelo simple, pero sigue
sin tener en cuenta la estacionalidad, por lo que también se puede descartar.

Cierre la ventana del grafico de tiempo.

Recordaré que el primer grafico de ventas de ropa masculina a lo largo del tiempo sugeria un
modelo que incorporase una tendencia lineal y estacionalidad multiplicativa. Por lo tanto, el
modelo de Winters podria ser un candidato mas adecuado.
Figura 15-11
Seleccion del modelo de Winters
[]Mudelizadur de series ...
Tipo de modelo
@ Simple
© Tendencia lineal de Holt

©) Tendencia lineal de Brown

© Tendencia atmortiguacka
©) Estacional simple
© Aditivo de Winters

Transtormacion de objetivo
@ Minguna

© Raiz cuadrada

© Log natursl

[Aceptar ] [Cancelar] [ Ayuica ]

Vuelva a abrir el nodo Serie temporal.
En la pestafia Modelo, con Suavizado exponencial seleccionado como método, pulse en Criterios.
En el cuadro de didlogo Criterios de suavizado exponencial, seleccione Multiplicativo de Winters.

Pulse en Aceptar para cerrar el cuadro de didlogo.
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» Pulse en Ejecutar para volver a generar el nugget.

» Abra el nodo Grafico de tiempo y pulse en Ejecutar.

Figura 15-12
Modelo multiplicativo de Winters

40000

men

— $TS-men
30000

20000

10000

) S boeooe oo R boeeoe-

T T T T T T
1988-01-01 1990-01-01 1992-01-01 1994-01-01 1998-01-01 1993-01-1
Hamero de registro

Esto esta mejor: el modelo refleja la tendencia y la estacionalidad de los datos.

El conjunto de datos cubre un periodo de 10 afios e incluye 10 picos estacionales que tienen
lugar en diciembre de cada afio. Los 10 picos presentes en los resultados pronosticados coinciden
correctamente con los 10 picos anuales de los datos reales.

Sin embargo, los resultados también subrayan las limitaciones del procedimiento Suavizado
exponencial. Al observar los picos ascendentes y descendentes, nos damos cuenta de que hay una
estructura significativa que no se ha tenido en cuenta.

Si esta interesado principalmente en la creacion de un modelo de tendencia a largo plazo con
variacion estacional, el suavizado exponencial puede ser una buena eleccion. Para crear un modelo
de una estructura mas compleja, como €sta, debemos considerar el uso del procedimiento ARIMA.

ARIMA

El procedimiento ARIMA permite crear un modelo de media movil integrado autorregresivo
(ARIMA) ideal para la generacion de modelos correctamente ajustados de series temporales. Los
modelos ARIMA proporcionan métodos mas sofisticados para crear modelos de los componentes
de tendencia y estacionales que los modelos de suavizado exponencial y disponen de la ventaja
afadida de incluir variables predictoras en el modelo.

En el ejemplo de una compaifiia de venta por catalogo que quiere desarrollar un modelo de
prediccion, hemos visto que la empresa ha recopilado datos de las ventas mensuales de ropa
masculina junto con varias series que podrian utilizarse para explicar parte de la variacion en
las ventas. Los posibles predictores incluyen el nimero de catalogos enviados por correo y el
numero de paginas del catdlogo, el nimero de lineas telefonicas abiertas para realizar pedidos,
el capital invertido en publicidad impresa, asi como el nimero de representantes del servicio
de atencion al cliente.



217

Prediccion de ventas por catalogo (Serie temporal)

(Alguno de estos predictores es util para la prediccion? ;Es en realidad un modelo con
predictores mejor que uno sin ellos? Con el procedimiento ARIMA podemos crear modelos de
prediccion con predictores y observar si hay alguna diferencia significativa en su capacidad de
prondstico en comparacion con el modelo de suavizado exponencial sin predictores.

El método ARIMA permite ajustar el modelo con 6rdenes de autorregresion, diferenciacion
y media movil, asi como los valores estacionales correspondientes para estos componentes.
Determinar manualmente los mejores valores para estos componentes puede llevar mucho tiempo
y un gran numero de ensayos y errores, asi que en este ejemplo permitiremos que el modelizador
experto elija un modelo ARIMA por nosotros.

Intentaremos construir un modelo mejor tratando algunas de las otras variables del conjunto
de datos como variables predictoras. Las que aparentemente son mas utiles para incluir como
predictoras son el nimero de catalogos enviados (correo), el nimero de paginas del catalogo
(pdgina), el nimero de lineas telefonicas abiertas para realizar pedidos (feléfono), el importe
invertido en publicidad impresa (impresa) y el nimero de representantes del servicio de atencion
al cliente (servicio).

Figura 15-13
Configuracion de los campos predictores

%) catalog_seasfac.sav

[ " Presentaciin preliminar] [ .g'] Adualizar]

FCLED _DEMOSicataloy_seasfac.sav

Datos | Fittra | Tipos | Angtaciones

[ P Leer valores I Earrar valores I Earrar tados los valares ]

Campo Medids “Yalores Perdidos Comprobar Papel
] date & Cortinua [0000-12-3... Minguna @ Hinguna [+
@3 men & Cortinua [3245.183... Minguna ©) Ohigtivo
@ WWOITEn f Corntinus [16575.53,... Minguna [ Mingunz
{é}jewel ﬁ Cortinus [5983.553... Minguna [ Mingura
3 mail & Continua [1147 15263 Ninguna " Ertrada
{:} page ﬁ Continus [51,114] Minguna ™ Ertrada
{:} phone f Continus [17 59] Minguna ™ Ertrada
3 prirt & Cortinua [18061.24... Minguna ™ Erttrada
{} SEIYICE f Continus [15 &S] Minguna ™ Erttrada
3 YERR_ @0 Nominal 1991990, ... Minguna S Minguna |+

@ ver campos actuales  © Ver configuracicn de campos no uilizados

[ Aceptar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Eestablecer]

Abra el nodo de origen del archivo de IBM® SPSS® Statistics.
En la pestaiia Tipos, defina el Papel de correo, pdagina, teléfono, impresa y servicio como Entrada.

Compruebe que el papel de men esté establecida como Objetivo y que el resto de los campos
estan establecidos como Ninguna.

Pulse en Aceptar.
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Figura 15-14
Seleccion del modelizador experto

men
@ | el

Pertiodicidad: 12

_CamE_os Anataciones

Nombre del modelo;. @) Automético Personalizado

D Continuar con la estimacion utiizando modeloi =) existente

hgtoco: |Modelizador expertn T | Critetios...

Estimar modelo wtilizando todos los registros
Mo =& ha especificado ningln periodo de prediccian

Amplitud de limite de confianza (%)

[ construir =dlo purtuacicn de modelos

| AceEar I ! Ejecutar Cancelar [ Aplicar ” Restablecer]

» Abra el nodo Serie temporal.

» En la pestaiia Modelo, en Método, seleccione Modelizador experto y pulse en Criterios.
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Figura 15-15
Seleccion de modelos ARIMA tnicamente

Ed Modelizador de series temporales: Criterios de modelizador experto

Moceln || valores atipicos

Tipo de modelo
©) Todos los modelos
@' Salo modelos de suavizado exponencial

@ Sdlo modelos ARIMA,

I_E El modelizador experto considera modelos estacionales

Eventos e intervenciones

| |Campo

Loz campos de evento e intervencion son campos independiertes especiales gue se
utilizan para modelar efectos de acontecimiertos externos como inundaciones, hueslgas,
o el lanzatmisnto de una nueva linea de productos. Margue todos los campos gue desee

utilizar como campos de evento e intervencion.

[Cancelar][ Ayuds ]

ventas por catdlogo (Serie temporal)

En el cuadro de didlogo Criterios de modelizador experto, seleccione la opcion Sélo modelos
ARIMA y compruebe que la opcion El modelizador experto considera modelos estacionales esta

seleccionada.

Pulse en Aceptar para cerrar el cuadro de didlogo.

Pulse en Ejecutar en la pestafia Modelo para volver a generar el nugget de modelo.
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Figura 15-16
El modelizador experto selecciona dos predictores

Ed men

L:,'. Archiva ’l{) Generar

Y

Mimero de registros utiizados en ka estimacion: 120

Objetiva Modelo Predictares | Restacionaria™2 o] ol Sig.
[of men ARIMAO DN, 2 07 19,455 17,0 0,303

=

Estadizticos de resumen

Estaistico Restacionaria*2 (G ol Sig.

RESUMEN MEDI2, 073 19,455 17 0,303
RESUMEN ET

RESUMEN b 073 19,455 17 0,303
RESUMEN PO 073 19,455 17 0,303
RESUMEN PERCENTIL 5 0,73 19,435 17 0,303
RESUMEN PERCENTIL 10 0,73 19,435 17 0,303
RESUMEN PERCENTIL 25 0,73 19,435 17 0,303
RESUMEN PERCENTIL 50 073 19,455 17 0,303
RESUMEN PERCENTIL 75 073 19,455 17 0,303
RESUMEN PERCENTIL 50 073 19,455 17 0,303
RESUMEN PERCENTIL 85 073 19,455 17 0,303

[ Aceptar ] [ Cancelar ] [ Aplicar ] [ Restablecer ]

» Abra el nugget de modelo.

Observe como, de los cinco predictores especificados, el modelizador experto ha seleccionado
solo dos como significativos para el modelo.

» Pulse en Aceptar para cerrar el nugget de modelo.

» Abra el nodo Grafico de tiempo y pulse en Ejecutar.
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Prediccion de ventas por catalogo (Serie temporal)

Figura 15-17
Modelo ARIMA con predictores especificados
AT B B e
men

—§T8-men
30000 =

20000

10000

T Feoeoooond oot Feoooe--

1 1 1 1 1 I
1988-01-01 1990-01-01 1992-01-01 1994-01-01 1996-01-01 1598-01-01
Himero de registro

Este modelo es mejor que el anterior porque también captura el gran pico descendente, lo que
lo convierte en el mas adecuado hasta ahora.

Podriamos intentar refinar atin mas el modelo, pero es probable que las mejoras sean minimas
a partir de ahora. Hemos comprobado que es preferible el modelo ARIMA con predictores,
asi que utilizaremos el modelo que acabamos de construir. En este ejemplo, pronosticaremos
las ventas del proximo afio.

» Pulse en Aceptar para cerrar la ventana del grafico de tiempo.
» Abra el nodo Intervalos de tiempo y seleccione la pestaila Prediccion.

» Active la casilla de verificacion Extender registros en el futuro y establezca su valor en 12.
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El uso de predictores para realizar predicciones requiere que el usuario especifique valores
estimados en los campos del periodo de prediccion para que el modelizador pueda predecir con
mas exactitud el campo objetivo.

Figura 15-18
Especificacion de valores futuros para los campos predictores

Ed Time Intervals

[ > Presentacidn preliminar]
+

Periodicidad: 12

Intervalos | Generat | Estimacidn | Prediccion | anotaciones
- : ]
I_-ZE Extender registros en el futura 12

Campo de indicador de futura: FTI_Future

Yalores futuroz gue =e ulilizaran en la prediccion

Seleccione los campos cuyos valores desee afiadir & los datos:

Campo Yalores | vE
mail Media de los puntos recientes
page Media de los puntos recientes X
phone Media de los puntos recientes
print Media de los puntos recientes
service \Media de los puntos recientes kA
Wacio
Media de los puntos recientes
Walor mas reciente
Ezpecificar. ..
[ Aceptar ] [ Cancelar ] [ Aplicar ] [ Restablecer ]

» En el grupo Valores futuros que se utilizaran en la prediccion, pulse en el botén selector de campos
que hay a la derecha de la columna Valores.

» En el cuadro de didlogo Seleccionar campos, seleccione desde correo hasta servicio y pulse
en Aceptar.

En un caso real, en este punto especificaria los valores futuros manualmente, ya que estos
cinco predictores estan relacionados con elementos que estan bajo su control. En este ejemplo,
utilizaremos una de las funciones predefinidas para evitar la necesidad de especificar 12 valores
para cada predictor. (Cuando se familiarice con este ejemplo, podra experimentar con diferentes
valores futuros para comprobar su efecto sobre el modelo).

» En cada campo, pulse en el campo Valores para mostrar la lista de posibles valores y seleccione
Media de los puntos recientes. Esta opcion calcula la media de los tres ultimos puntos de datos de
este campo y la utiliza como el valor estimado en cada caso.

» Pulse en Aceptar.

» Abra el nodo Serie temporal y pulse en Ejecutar para volver a generar el nugget del modelo.

» Abra el nodo Grafico de tiempo y pulse en Ejecutar.
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Prediccion de ventas por catalogo (Serie temporal)

La prediccion para 1999 es buena. Como se esperaba, se vuelve a niveles normales de ventas
después del pico de diciembre y hay una tendencia ascendente continua en la segunda mitad del
afio. Por lo general, las ventas son bastante superiores a las del afio anterior.

Figura 15-19
Prediccion de ventas con predictores especificados

40000

men

—%TS-men
30000

20000

10000

o=

1 1 1 1 ) 1 1
1988-01-01 1990-01-01 1992-01-01 1994-01-01 1996-01-01 1998-01-01 2000-01-01
Hamero de registro

Resumen

Ya ha creado un modelo correcto de una serie temporal compleja que incorpora no sélo una
tendencia ascendente sino también variaciones estacionales y de otro tipo. También ha visto
como, mediante ensayo y error, puede acercarse cada vez mas a un modelo preciso, que es el que
ha utilizado para pronosticar ventas futuras.

En la practica, tendria que volver a aplicar el modelo a medida que los datos reales de ventas se
actualicen (por ejemplo, cada mes o cada trimestre) y generar predicciones actualizadas. Si desea
obtener mas informacion, consulte el tema Nueva aplicacion de modelos de series temporales
en el capitulo 14 el p. 198.



Capitulo

Realizacion de ofertas a clientes
(Autoaprendizaje)

El nodo de modelo de respuesta de autoaprendizaje (SLRM, del inglés Self-Learning Response
Model) genera y permite actualizar un modelo con el fin de pronosticar cuéles son las ofertas
mas adecuadas para los clientes, y la probabilidad de que éstos acepten las ofertas. Estos tipos
de modelos son muy beneficiosos en la gestion de relaciones con los clientes, incluidas las
aplicaciones de marketing y los centros de llamadas.

Este ejemplo se basa en una empresa bancaria ficticia. El departamento de marketing desea
obtener resultados mas rentables en las futuras campafias adaptando la oferta de servicios
financieros a cada cliente. Concretamente, en el ejemplo se utiliza un modelo de respuesta
de autoaprendizaje para identificar las caracteristicas de los clientes que es mas probable que
respondan favorablemente, teniendo en cuenta ofertas y respuestas anteriores, y promocionar la
mejor oferta existente a partir de estos resultados.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada pm_selflearn.str, que hace referencia a los archivos
de datos pm_customer_trainl.sav, pm_customer_train2.sav'y pm_customer_train3.sav. Estos
archivos estan disponibles en el directorio Demos de la instalacién de IBM® SPSS® Modeler.
Puede acceder desde el grupo de programas IBM® SPSS® Modeler en el ment Inicio de
Windows. El archivo pm_selflearn.str se encuentra en la carpeta streams.

© Copyright IBM Corporation 1994, 2012. 224
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Datos existentes

Realizacién de ofertas a clientes (Autoaprendizaje)

La empresa tiene un historial de datos en el que se registran las ofertas realizadas a los clientes
en campafas anteriores, asi como las respuestas a dichas ofertas. Estos datos también incluyen
informacion demografica y financiera que se puede utilizar para pronosticar el indice de respuesta

de distintos clientes.

Figura 16-1
Respuestas a ofertas anteriores
[ Tabla (31 campos. 21.927 registros) E]@
|; Archivo = Edicidn ’@ Generar B
| Tahla || Anctaciones
custamer_jd |campaign |response |response_date |purchase purchase_dste |product_id |Rowid |
1 7 2 ] Fnull ] Fnull Frull 1 -
2 13 2 ] Frulf ] Frul§ Frlly 2
i 15 2 ] Frulf ] Frul§ Frlly 3
4 16 2 1 2006-07-05 00:00:00 0 Frg 183 TE1
& 23 2 ] Fruls ] Fruls s 4
E 24 2 ] Fruls ] Fruls s B
7 ] 2 ] Fruls ] Fruls s g
g ] 3 ] Fruls ] Fruls s 7
9 33 2 ] Fruls ] Fruls s g
10 42 3 ] g ] Frulg Fnull 9
11 42 2 ] g ] Frulg Fnull 10
12 52 2 ] g ] Frulg Fnull 11
13 a7 2 ] g ] Frulg Fnull 12
14 B3 2 1 2006-07-14 00:00:00 0 Fnulls 183 1501
15 74 2 0 Fnulld 0 Fnulls Sl 13
16 74 3 0 Frulls 0 Frulls Fruls 14
17 75 2 0 Frulls 0 Frulls Fruls 15
18 g2 2 0 Frulls 0 Frulls Fruls 16
19 39 3 0 Frulls 0 Frulls Fruls 17
20 39 2 0 Frulls 0 Frulls Fruls 18 |
ET—— B

Generacion de la ruta

» Afiada un nodo de origen de archivo Statistics que apunte a pm_customer_trainl.sav, ubicado en
la carpeta Demos de la instalacion de IBM® SPSS® Modeler.

Figura 16-2
Ruta de ejemplo de SLRM
s B
E e
pm_customer_traini .s.. Rellenar

-a>
-m>
-A>

Tipn

— @

Reclasificar

—

campafia

» Afada un nodo Rellenar y seleccione campafa para cumplimentar el campo.

» Seleccione un tipo de sustitucion de Siempre.
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» En el cuadro de texto Reemplazar con, escriba to_string(campaign) y pulse en Aceptar.

Figura 16-3
Derivacion del campo campaign

Configuracion M

Rellenar campos:;

y CRampEign

Reemplazar: lﬁmg;; - =

Condician:
(@BLANKIE@FIELD) <] g
-

Reemplazar con:

to_stringlcampaign) e
=

| ceptar_|[_cancelr | | sptear || Restablecer
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Realizacién de ofertas a clientes (Autoaprendizaje)

» Afiada un nodo Tipo y defina Papel a Ninguno para los campos id_cliente, fecha_respuesta,
fecha _compra, id_producto, Idfila y X _aleatorio.

Figura 16-4

Cambio de configuracion del nodo Tipo

Ed Type
EE | P Prezentaciin preliminar?l

Campo Medida Yalores Perdidos Comprobar Papel
{} customer_jd &’ Continua [T 116933] Minguna [ Minguna e
@ campaign &) Mominal " 3 e Minguna @ Ohjetivo
{} response 8 Marca 110 Minguna @ Chjetivo
E_Ej responze_date é’ Continua [D000-12-3... Minguna ® Minguna
{} purchase é’ Continua [01] Minguna " Entrada
E_j purchasze_date f Continua [D000-12-3... Minguna & Ninguna
rprodut_id ¢ Continua 183 421] Rlinguna ® Hinguna
% Rovwvid & Continus [1,19599] MingLna ® ninguna
{} age & Cortinua [10 98] Minguna ™ Entrada
{} afe_Younges. .. f Cartinua [0 EE] Mingura ™ Entrada %

@ ver campos actuales @ ver configuracidn de campos no wilizados

[ Aceptar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Ees‘tablecer]

» Defina el Papel a Objetivo para los campos camparia y respuesta. Estos son los campos en los que
desea basar las predicciones.

Defina la Medida a Marca en el campo respuesta.

» Pulse en Leer valores y, a continuacion, en Aceptar.

Como los datos del campo campafia aparecen como una lista de numeros (1, 2, 3 y 4), puede
reclasificar los campos para tener unos titulos més significativos.

» Aifiada un nodo Reclasificar al nodo Tipo.

» En el campo Reclasificar, seleccione Campo existente.

» En el campo Reclasificar, seleccione campania.

» Pulse en el boton Obtener y los valores de campaia se afiadiran a la columna Valor original.

» En la columna Valor nuevo, introduzca los siguientes nombres de campafia en las cuatro primeras
filas:

® Hipoteca
B Préstamo coche
B Ahorros
]

Pensién
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» Pulse en Aceptar.

Figura 16-5
Reclasificacion de los nombres de campana

Configurscidn

Morda: @ Unico © Mittiple

Reclasificar coma: (&) Campo nuevo @ Campo existente

Reclasificar campo:

Mombre del campo nueyo;

.Reclassifﬂ

Walores de reclasificacian:

Yalar origingl || Yalar nuevo
1 Mortgane
2 Car loan
3 Savings
4 Pension

Para valores no especificados usar:

| seepter || concetr |

@ valar ariginal @ valor por defecto
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Realizacion de ofertas a clientes (Autoaprendizaje)

» Conecte un nodo de modelado SLRM al nodo Reclasificar. En la pestafia Campos, seleccione
campaiia para el campo Objetivo y respuesta para el campo de respuesta objetivo.

Figura 16-6
Seleccion del objetivo y la respuesta objetivo

camain
paig|

|

Campos

Campo Objetiva

Campo de respuesta objetivo:

@ Ltilizar configuracion del nodo Tipo © Utilizar configuracion personalizada

Eritracas:

Particidn:

|:| Litilizar campo de frecuencia

» En la pestaiia Configuracion, en el campo Numero maximo de pronosticos por registro, reduzca

el nimero a 2.

Este numero indica que, para cada cliente, habra dos ofertas identificadas que tendran la mayor

probabilidad de ser aceptadas.
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» Asegurese de que Tener en cuenta fiabilidad del modelo se ha seleccionado y pulse en Ejecutar.

Figura 16-7
Configuracion del nodo SLRM

k4 campaign K{

@ | @&
ww Configuracion w

s

Mumero maximo de pronosticos por registro; 215

i []

Mivel de alestarizacion: mﬁ
Establecer semila aleatoria: a7E547

Orden de clasificacion:

@ Dezcendente(Se devolverd la mayor puntuacion)
@) ascendente (Se devolverd la menor puntuacion)

Preferencias de campos objetivo:

H Walar || Preferencia || Incluir sigmpte A

Elithirar

Tener en cuenta fiahilicad del modelo
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Realizacién de ofertas a clientes (Autoaprendizaje)

Exploracion del modelo

» Abra el nugget de modelo. La pestafia Modelo muestra inicialmente la estimacion de la precision
de las predicciones para cada oferta y la importancia relativa de cada predictor en la estimacion

del modelo.

Para mostrar la correlacion de cada predictor con la variable de objetivo, seleccione Asociacion con

respuesta de la lista Ver en el panel derecho.

» Para alternar entre cada una de las cuatro ofertas para las que hay pronosticos, seleccione la oferta

necesaria en la lista Ver en el panel izquierdo.

Figura 16-8
Nugget de modelo SLRM
£ campaign
15 archivo O Generar (D Bresertaciénpreiminer |
::If .......

Madelo | Configuracidn = Resumen  Anotaciones

Model Performance
0.90 L
average
lower

DEG— - = -m-mmmmmmmmmeme oo T upper

OB e i,
oy
E
= DA s e e R A A L S i e
goar ®
<
=
E
S 0BT s T e e
E
]

(V] - S e ke e b s ket

084 """"""".' """""""""

0.83 T T

i 10,000 20,000 30,000
5 000 15,000 25000
Ho. of Training Data Cases

[ Aceptar ][ Cancelar ]

i : g
¥ Wer: i;&aociacién conrespu... I

Association with Response
rfm_score

white_collar_percentage
number_transactions:

non_worker_percentage

months_current_account

marital—|

Predictors

gender—

call_center_contacts—

bad_payment—|

age_youngest_child

00 01 02 03 04 05 086
Association

» Cierre la ventana de nugget de modelo.

» En el lienzo de rutas, desconecte el nodo de origen de IBM® SPSS® Statistics que apunta a

pm_customer_trainl.sav.
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» Afiada un nodo de origen de archivo Statistics que apunte a pm_customer_train2.sav, que se
encuentra en la carpeta Demos de la instalacion de IBM® SPSS® Modeler, y afiddalo al nodo

Rellenar.
Figura 16-9
Conexion del segundo origen de datos a la ruta de SLRM
B 3 e oo =M
)| 23/ e\ G/ — 50
pm_customer_traini g Rellenar Tipa Reclasificar ','campaﬁa

o) .
pr_customer_train2.s.. =
_“ﬂ / _h'
=
EJ carmpafia Tahla

pri_customer_train3.s..

» En la pestaiia Modelo del nodo SLRM, seleccione Continuar entrenando modelo existente.

Figura 16-10
Continuar entrenando modelo.

& campaign

Campos | Modelo | Configuracidn | Andtaciones

Mombre del modelo: @ Automético © Personalizado

@ Litilizar los datos en particiones

E Continuar ertrenando modelo existente

walores del campo objstive: @ Utilizar todos: © Especificar

Waloracion del modelo
[&] Incluir valoracisn del modelo

Establecer semila alestaris: G747

Tamario de muestra simuladsa;

!E
[4IH (DM

Mimero de iteraciones:

[&] Mostrar evaluacidn del modelo

[ Aceptar ]

:_".‘"'I'E'ject,rtar;l[ Cancelar ] [ Aplicar ][ Eestablecer]
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Realizacién de ofertas a clientes (Autoaprendizaje)
» Pulse en Ejecutar para volver a generar el nugget. Para ver los detalles, pulse con el botén derecho
del raton en el nugget del lienzo.

La pestafia Modelo muestra ahora las estimaciones revisadas de la precision de las predicciones
para cada oferta.

» Afiada un nodo de origen Archivo Statistics que apunte a pm_customer_train3.sav, que se
encuentra en la carpeta Demos de la instalacion de SPSS Modeler, y afiddalo al nodo Rellenar.

Figura 16-11
Conexidn del tercer origen de datos a la ruta de SLRM
ks ¥ oo =M
] N O A ”'bﬂ
pm_customer_trainl.s.. ellenar Tipao Reclagificar ','campaﬁa

F

Pl
-
+
F

y — B
:E.,f

campafia Tahla

pm_customer_train3d.s..

pm_customer_tr

» Pulse en Ejecutar para volver a generar el nugget una vez mas. Para ver los detalles, pulse con el
botén derecho del raton en el nugget del lienzo.

» La pestafia Modelo muestra ahora la precision final estimada de las predicciones para cada oferta.
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Tal como podemos ver, la precision media desciende ligeramente (de 86,9% a 85,4%) a medida
que afiade los origenes de datos adicionales; no obstante, esta fluctuacion es minima y puede
atribuirse a pequefias anomalias de los datos disponibles.

Figura 16-12
Nugget de modelo SLRM actualizado
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[ Aplicar ][ Eesiablecer]

» Conecte un nodo Tabla al ultimo modelo generado (el tercero) y ejecute el nodo Tabla.

» Desplécese hasta la parte derecha de la tabla. Las predicciones muestran las ofertas que es mas
probable que un cliente acepte y la confianza en que las aceptaran, segin los detalles de cada

cliente.

Por ejemplo, en la primera linea de la tabla mostrada, hay un indice de confianza de tan sélo

el 13,2% (se distingue por el valor 0,132 en la columna 3SC-campaign-1) de que un cliente
que previamente ha recibido un préstamo para un coche aceptard una pension si se le ofrece.
No obstante, las lineas segunda y tercera muestran dos clientes méas que también recibieron un
préstamo para un coche; en sus casos, hay una confianza del 95,7% de que ellos, asi como otros
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Realizacién de ofertas a clientes (Autoaprendizaje)

clientes con historiales similares, abriran una cuenta de ahorro si se les ofrece una y mas del 80%
de la confianza por la que aceptarian una pension.

Figura 16-13
Resultados del modelo: ofertas pronosticadas y confianzas
Table (35 campos. 27 registros) E]@
|; Archivo = Edicion ’@ Generar : !
| Tahla || Anctaciones
|}(_random |$S-campaign-1 |$SC-campaign-1 $=-campaian-2 | $2C-campaian-2 |

1 1 Pension 0132 Mortgace o107 e
2 1 Savings 0957 Pension 0.544

3 1 Savings 0957 Pension 0.502

4 3 Pension 0132 Mortgace o107

5 1 Pension 0,505 Savings 0.284

] 3 Pension 0132 Mortgace o107

7 2 Pension 0132 Mortgage o107

g 3 Pension 0132 Mortgage o107

9 1 Pension 0132 Mortgage o107

10 1 Pension 0132 Mortgage o107

11 2 Pension 0132 Mortgage o107

12 2 Pension 0132 Mortgage o107

13 2 Savings 0957 Mortgage 0.529

14 2 Savings 0164 Pension 0132

15 2 Savings 0957 Penzion 0365

16 2 Penszion 0132 Mortgage o107

17 3 Penszion 0132 Mortgage o107

18 3 Penszion 0132 Mortgage o107

19 3 Savings 0.289 Penzion 0132

20 2 Penszion 0132 Mortgage o107 -

[E11 E—

Puede encontrar explicaciones de los fundamentos matematicos de los métodos de modelado
utilizados en SPSS Modeler en el Manual de algoritmos de SPSS Modeler, disponible en el
directorio \Documentation del DVD del producto.

Recuerde que estos resultados estan basados s6lo en los datos de entrenamiento. Para evaluar
qué tal se extiende el modelo a otros datos de casos reales, se utilizaria un nodo de particion para
reservar un subconjunto de registros para comprobacion y validacion. Si desea obtener mas
informacion, consulte el tema Nodo Particion en el capitulo 4 en Nodos de origen, proceso y
resultado de IBM SPSS Modeler 15. Si desea obtener mas informacion acerca del nodo SLRM,
consulte el capitulo 14 en la referencia sobre nodos.
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17

Prediccion de moras en prestamos
(red bayesiana)

Las redes bayesianas le permiten crear un modelo de probabilidad combinando pruebas observadas
y registradas con conocimiento del mundo real de “sentido comun” para establecer la probabilidad
de instancias utilizando atributos aparentemente no vinculados.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada bayes _bankloan.str, que hace referencia al archivo
de datos denominado bankloan.sav. Estos archivos estan disponibles en el directorio Demos de
cualquier instalacion de IBM® SPSS® Modeler y se puede acceder desde el grupo de programas
de IBM® SPSS® Modeler en el menu Inicio de Windows. El archivo bayes bankloan.str se
encuentra en el directorio streams.

Por ejemplo, supongamos que un banco esta preocupado por el posible impago de sus créditos.
Si se pueden utilizar datos de créditos anteriores para pronosticar los clientes potenciales que
tendran problemas para pagar sus créditos, a estos clientes de alto riesgo se les puede negar un
crédito u ofrecer otros productos.

Este ejemplo utiliza los datos de créditos existentes para pronosticar posibles morosos y
observa los tres modelos diferentes de redes bayesianas para establecer cudl es el mejor modelo
para pronosticar esta situacion.

Generacion de la ruta

» Afada un nodo de origen de archivo Statistics apuntando a bankloan.sav en la carpeta Demos.

Figura 17-1
Ruta de ejemplo de red bayesiana

..‘3. R. ._0. Q. ‘O. R.
k! g k! Z

w

TAM \‘M*a\r /a‘rkuy—FS Tl Uﬂhyfkov MarkmeF..
y - " ~‘I— - “‘b
- - o - ~ o - -

-8 e -y~ " =) » |

bankloan.say Tipo Seleccionar TAM markoy Markow-F 3 Filtro Analisis

» Afiada un nodo Tipo al nodo de origen y defina el papel del campo predefinido a Objetivo. El resto
de campos debe tener sus papeles definidas en Entrada.

© Copyright IBM Corporation 1994, 2012. 236
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Prediccion de moras en préstamos (red bayesiana)

» Pulse en el botdn Leer valores para rellenar la columna Valores.

Figura 17-2
Seleccion de un campo de objetivo

Borrar valores Borrar tados los valores

Catpo Medids Valores Perdidos Comprobar Papel
{} age ﬁ Corntinus [20,56] Mingurs ™ Ertrada ot
Thed ol ordingl 12345 Minguna ™ Ertrada
{} employ & Corntinua [0,33] Mingura ™ Ertrada
{} address & Conting [0,34] Mingurs ™ Ertrada
#3 income & continua [13.0,446.0] MingUn ™ Ertrada
¥ debting & Cartinua [0.4,413] MingUnE ™ Entrada
#F creddett & Cortinua [0.0116960... MingUnE ™ Entrada
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@ wer campos actuales wer configuracion de catpos no utilizados:

[ Aceptar ][ Cancelar ] [ Aplicar ” Res‘tablecer]

Los casos en los que el objetivo tenga un valor nulo no se utilizan cuando se genera el modelo.
Puede excluir esos casos para evitar que se utilicen en una evaluacion de modelo.

» Aifiada un nodo Seleccionar al nodo Tipo.

» En Modo, seleccione Descartar.



238

Capitulo 17

» En la casilla de verificacion Condicion, introduzca default = ‘$null$’.

Figura 17-3
Descarte de objetivos nulos

Select

Configuracion || Anotaciones

fladia: @ Incluir @ Descartar

cefault = "$rullf

Condician;

[ Aceptar ” Cancelar ] [ Aplicar ” Res‘tablecer]

Como puede generar diferentes tipos de redes bayesianas, es recomendable comparar varios tipos
para ver qué modelo proporciona los mejores pronosticos. El primero que se debe crear es un
modelo redes Naive Bayes aumentado a arbol (TAN).

» Afiada un nodo Red bayesiana al nodo Seleccionar.

» En la pestafia Modelo, seleccione Personalizado para el nombre del modelo e introduzca TAN
en el cuadro de texto.
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Prediccion de moras en préstamos (red bayesiana)

» En el tipo de estructura, seleccione TAN y pulse en Aceptar.

Figura 17-4
Creacion de un modelo redes Naive Bayes aumentado a arbol

Ed Tan

i

Campos | Modelo | Experto | Analizar | Anctaciones

Dby

i =

T

Mombre del modelo; © Avtomético @ Personslizadn  [TAN

m Lkilizar los datos en particiones

|3 Construir modelo para cads divisicn

Para seleccionar los campos manualments, seleccione "Uilizar configuracion perzonalizada” en la ficha Campos

+H

-
x

D Continuar ertrenando modelo existente

Tipo de estructura: @ 12N © Cadena de Markov

D Incluir paso de procesamiento previo de seleccion de caracteristicas

higtodo de aprendizaje de parametro:

@ verosimiitud méxima © Ajuste bayesiano de recuerto pequefio de casillas
[ sooster_ ] (B goeuer ] [ cancetr | [ sptcar || estanecer |

El segundo tipo de modelo tiene una estructura de cadena de Markov.

» Afiada un segundo nodo Red bayesiana al nodo Seleccionar.

» En la pestaiia Modelo, seleccione Personalizado para el nombre del modelo e introduzca Markov

en el cuadro de texto.
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» En el tipo de estructura, seleccione Cadena de Markov y pulse en Aceptar.

Figura 17-5
Creacion de un modelo de cadena de Markov

[] Markov

.':’;.

Campos  Modelo Expero Analizar  Anotsciones

Momibre del modelo: ©) sutomético @ Personalizado  |Markoy

|_q_¢1 Litilizar los datos en particiones

@ Conztruir modelo para cada division

Para seleccionar [os campos manuslmente, seleccione "Utilizar configuracion personalizada” en la ficha Campos

>,
Ei Continuar entrenando modelo existente
Tipo de estructura: © TAN @ Cadena de Markov
[ Incluir paso de procesamiento previo de seleccidn de caracteristicas
hi&toco de aprendizaje de parametro:
@ verosimitud maxima © Ajuste bayesiano de recuento peguefio de cazilas
[ Aceptar ] [ [ 2 EjecLtar ] [ Cancelar ] [ Aplicar ] [ EestablecerJ

El tercer tipo de modelo tiene una estructura de cadena de Markov y utiliza el procesamiento
previo de seleccion de caracteristicas para seleccionar las entradas que estan relacionadas de
forma significativa a la variable de objetivo.

» Afiada un tercer nodo Red bayesiana al nodo Seleccionar.

» En la pestaiia Modelo, seleccione Personalizado para el nombre del modelo e introduzca
Markov-FS en el cuadro de texto.

» En el tipo de estructura, seleccione Cadena de Markov.
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» Seleccione Incluir paso de procesamiento previo de seleccion de caracteristicas y pulse en Aceptar.

Figura 17-6

Creacion de un modelo de cadena de Markov con procesamiento previo de seleccion de caracteristicas

D Markov-FS

q’fo
Campos  MOoED Experto Anslizar  Anotsciones
Mombre del modelo: ©) automético @ Perzonalizadn

@ Litilizar los datos en pariciones

[ Construir mocelo para cada divisidn

|___i Continuar entrenando modelo existente

Tipo de estructura: © TAN @ Cadena de Markoy

|E| Incluir paso de procesamiento previo de seleccidn de caracteristicas

hi&toco de aprendizaje de parametro:

[ Aceptar ][b EjecLtar ][ Cancelar ]

Para seleccionar 105 catmpos manuslments, seleccione "Utilizar configuracion perzonalizads” en la ficha Campos

@ werosimitud maxima © Ajuste bayesiano de recuento peguefio de cazilas

Markow-FS

|+
<A
b4

[ Aplicar ][ Eestablecer]

Exploracion del modelo

» Ejecute la ruta para crear los nuggets de modelo, que se aiaden a la ruta y a la paleta Modelos
en la esquina superior derecha. Para ver sus detalles, pulse con el boton derecho en cualquiera

de los nugget de modelo de la ruta.

La pestafia Modelo del nugget de modelo se dividira en dos paneles. El panel izquierdo contiene
una red de graficos de nodos que muestra la relacion entre el objetivo y sus predictores mas
importantes, asi como las relaciones entre los predictores.
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El panel derecho muestra Importancia de predictores, que indica la importancia relativa de cada
predictor en la estimacion del modelo, o Probabilidades condicionales, que contiene el valor de
probabilidad condicional para cada valor del nodo y cada combinacién de valores en sus nodos

principales.

Figura 17-7

Visualizacion de un modelo redes Naive Bayes aumentado a arbol
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| Restablecer

» Conecte el nugget del modelo TAN al nugget de modelo Markov (seleccione Reemplazar en el

cuadro de didlogo de advertencia).

» Conecte el nugget Markov al nugget de Markov-FS (seleccione Reemplazar en el cuadro de

dialogo de advertencia).
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» Alinee los tres nuggets con el nodo Seleccionar para facilitar la visualizacion.

Figura 17-8
Alineacidon de los nuggets en la ruta

e CE) (1)
o r “3» “sn

\ af /a‘rkmFs o,
-@>

B e (> _""’5»/ "ﬁ’/' b 4

bankloan.say Tipo Seleccionar LET Warkow-FS
» Para cambiar el nombre de los resultados del modelo para mayor claridad del grafico de evaluacion
que va a crear, afiada un nodo Filtro al nugget de modelo de Markov-FS.

» A la derecha de la columna Campo, cambie el nombre de $B-default a TAN, de $B1-default a
Markov y de $B2-default a Markov-FS.

Figura 17-9

Cambio del nombre del campo de modelo

L Fitter
:__::- [ " Presentscion preliminar]

Fitro | Anctaciones

Campos: 18 de entrada, 0 filtrados, 3 cambiados de nombre, 18 de salida

Fittro Campa
default _— default S
preddef] —_— preddef]
preddef2 —_— preddef2
preddef3 —_— preddef3
FE-cletault _— TAM
FEP-default —_— FEP-default
$E1-defautt —_— Tt kion
FEP1 -default —_— FEP1 -default
[E2-default | — Markav-FS
FEP2-defautt e FEP2-defautt -

@ wer campos actuales © wer configuracion de campos no utilizados

[ Aceptar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Ees‘tablecer]

Para comparar la precision pronosticada de los modelos, puede generar un grafico de ganancias.

» Afiada un nodo de grafico de evaluacion al nodo Filtro y ejecute el nodo de grafico utilizando
su configuracion predeterminada.
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El grafico muestra que cada tipo de modelo produce resultados similares; sin embargo, el modelo
de Markov es ligeramente mejor.

Figura 17-10
Evaluacion de la precision de los modelos
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Para comprobar la precision de los pronosticos de los modelos, puede utilizar un nodo Analisis en
lugar del grafico Evaluacion. Muestra la precision en términos del porcentaje de la precision de
los pronosticos correctos e incorrectos.

» Afiada un nodo Andlisis al nodo Filtro y ejecute el nodo Andlisis utilizado su configuracion
predeterminada.

Al igual que el grafico de evaluacion, muestra que el modelo de Markov se ligeramente mejor
realizando pronosticos correctos, pero el modelo Markov-FS so6lo es un par de unidades inferior
al del modelo de Markov. Puede significar que es mejor utilizar el modelo Markov-FS ya que
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utiliza menos entradas para calcular los resultados, recopilando menos datos y el tiempo de

entradas y de procesamiento.

Figura 17-11

Analisis de precision del modelo

Prediccion de moras en préstamos (red bayesiana)

Analisis de [default]
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Puede encontrar explicaciones de los fundamentos matematicos de los métodos de modelado

utilizados en IBM® SPSS® Modeler en el Manual de algoritmos de SPSS Modeler, disponible en
el directorio \Documentation del disco de instalacion.

Recuerde que estos resultados estan basados solo en los datos de entrenamiento. Para evaluar
qué tal se extiende el modelo a otros datos de casos reales, se utilizaria un nodo de particion para

reservar un subconjunto de registros para comprobacion y validacion. Si desea obtener mas
informacion, consulte el tema Nodo Particion en el capitulo 4 en Nodos de origen, proceso y

resultado de IBM SPSS Modeler 15.
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Reentrenamiento de un modelo
mensualmente (red bayesiana)

Las redes bayesianas le permiten crear un modelo de probabilidad combinando pruebas observadas
y registradas con conocimiento del mundo real de “sentido comun” para establecer la probabilidad
de instancias utilizando atributos aparentemente no vinculados.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada bayes churn_retrain.str, que hace referencia al archivo
de datos denominado felco Jan.sav 'y telco_Feb.sav. Estos archivos estan disponibles en el
directorio Demos de cualquier instalacion de IBM® SPSS® Modeler y se puede acceder desde
el grupo de programas de IBM® SPSS® Modeler en el ment Inicio de Windows. El archivo
bayes churn_retrain.str se encuentra en el directorio streams.

Por ejemplo, suponga que un proveedor de telecomunicaciones esta preocupado por el nimero
de clientes que se pasan a la competencia (abandono). Si se pueden utilizar datos historicos de
clientes para pronosticar los clientes con mas probabilidades de abandono en el futuro, se puede
ofrecer a estos clientes incentivos u otras ofertas para evitar que se vayan a otro proveedor de
servicios.

Este ejemplo se centra en el uso de los datos existentes de abandono de un mes para pronosticar
los clientes con mas probabilidades de abandono futuro y afiadirlos a los datos del mes siguiente
para refinar y volver a entrenar el modelo.

© Copyright IBM Corporation 1994, 2012. 246
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Reentrenamiento de un modelo mensualmente (red bayesiana)

Generacion de la ruta

» Afiada un nodo de origen de archivo Statistics apuntando a felco_Jan.sav en la carpeta Demos.

Figura 18-1
Ruta de ejemplo de red bayesiana
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Analisis previos muestran que numerosos campos de datos tienen poca importancia a la hora de
pronosticar la tasa de abandono. Estos campos se pueden filtrar por sus conjuntos de datos para
aumentar la velocidad de procesamiento cuando genera y puntiia modelos.

» Afiada un nodo Filtro al nodo de origen.

» Excluya todos los campos excepto direccion, edad, abandono, catpers, educ, empleo, género,
marital, residen, jubilacion y periodo.
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» Pulse en Aceptar.

Figura 18-2
Filtrado de campos innecesarios

Filter X

[P ]

Campos: 42 de entrada, 31 filtrados, 0 cambiados de nombre, 11 de salida

Fittra Campo
region > redion “
tenure —_— tenure
age —_— age
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address —_— adoress
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ed —_— ed
employ — employ
retire e retire
gender —_— gender E

@) wer campos actusles @ ver configuracion de campos no wilizados

s o= | )

» Afiada un nodo Tipo al nodo Filtro.

» Abra el nodo Tipo y pulse en el boton Leer valores para rellenar la columna Valores.



249

Reentrenamiento de un modelo mensualmente (red bayesiana)

» Para que el nodo Evaluacion pueda acceder al valor que es verdadero y falso, defina el nivel de
medicion para el campo abandono a Marca y defina su papel a Objetivo. Pulse en Aceptar.

Figura 18-3

Seleccion de un campo de objetivo

4 Type
EE I P presentacion preliminar?]
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{} employ f Continusa [0,47] Minguna " Ertrada
{4‘}} retire 8 Marca 1.0/0.0 Minguna " Entrada
{} gender &5 Mominal 01 Minguna " Ertrada
¥ reside @0 hominal 1234567 Minguna " Entrada
{,} custcst &5 Mominal 1234 Minguna " Ertrada
{:} churn 8 arca 10 Minguna @ Chietiva

@ wer campos actuales © wer configuracion de campos no utilizados

[ Aceptar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Ees‘tablecer]

Puede generar diferentes tipos de redes bayesianas; sin embargo, para este ejemplo va a generar un
modelo Naive Bayes aumentado a arbol (TAN). Este modelo crea una red de grandes dimensiones
y garantiza que ha incluido todos los enlaces posibles entre las variables de datos, generando

un modelo inicial robusto.

» Afiada un nodo Red bayesiana al nodo Tipo.

» En la pestafia Modelo, seleccione Personalizado para el nombre del modelo e introduzca Ene
en el cuadro de texto.

» Para el método de aprendizaje de pardmetro, seleccione Ajuste bayesiano de recuentos de casillas
de tamario reducido.
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» Pulse en Ejecutar. El nugget del modelo se afiade a la ruta y a la paleta Modelos en la esquina
superior derecha.

Figura 18-4
Creacion de un modelo redes Naive Bayes aumentado a arbol
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Para seleccionar |05 catpos manuslments, seleccione "Utilizar configuracion perzonalizads” en la ficha Campos

>
Ei Continuar entrenando modelo existente
Tipo de estructura: @ TaM © Cadena de Markoy
Ei Incluir paso de procesamiento previo de seleccidn de caracteristicas
hi&toco de aprendizaje de parametro:
© verosimitud maxima @ Ajuste bayesiano de recuento peguefio de cazilas
[ Aceptar ] [ [ 8 EjecLtar ] [ Cancelar ] [ Aplicar ] [ EestablecerJ

» Afiada un nodo de origen de archivo Statistics apuntando a felco Feb.sav en la carpeta Demos.

» Afiada este nuevo nodo de origen al nodo Filtro (en el cuadro de didlogo de advertencia, seleccione
Reemplazar para sustituir la conexion con el nodo origen anterior).

Figura 18-5
Adicion de los datos del segundo mes

E: = i %
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telco_Jan.sav Filtro Tipn Jan-Feh

)

telco_Feh.sav

» En la pestafia Modelo del nodo de red bayesiana, seleccione Personalizado para el nombre del
modelo e introduzca Ene-Feb en el cuadro de texto.

» Seleccione Continuar entrenando modelo existente.
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» Pulse en Ejecutar. El nugget modelo sobrescribe el nugget existente en la ruta, pero también se
afiade a la paleta Modelos en la esquina superior derecha.

Figura 18-6
Reentrenamiento del modelo

UJan—Feh
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Campos  MOOEID Expero Anslizar  Anotsciones

Mombre del modelo: ©) automético @ Perzonalizadn | Jan-Fek

@ Litilizar los datos en pariciones
[ Construir modelo para cada divisidn

Para seleccionar 105 cathpos manuslments, seleccione "Utilizar configuracion perzonalizads” en la ficha Campos

X
E Continuar entrenando modelo existente
Tipo de estructura: @ 1AM © Cadena de Markov
D Incluir paso de procesamiento previo de seleccidn de caracteristicas
hi&toco de aprendizaje de parametro:
©) verosimitud maxima @ Ajuste bayesiano de recuento peguefio de cazilas
[ Aceptar ] [ [ 3 EjecLtar ] [ Cancelar ] [ Aplicar ] [ EestablecerJ

Evaluacion del modelo

Para comparar los modelos, debe combinar los dos conjuntos de datos.
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» Afiada un nodo Afiadir y afiddales los nodos de origen telco_Jan.sav'y telco Feb.sav.

Figura 18-7
Anada los dos origenes de datos
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» Copie los nodos Filtro y Tipo anteriores de la ruta y péguelos en el lienzo de rutas.

» Afiada el nodo Afiadir al nodo Filtro que ha copiado.

Figura 18-8
Copia de los nodos en la ruta
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Los nuggets de los dos modelos de red bayesiana se encuentran en la paleta Modelos en la
esquina superior derecha.

» Pulse dos veces en el nugget de modelo para llevarlo a la ruta y afiadirlo al nodo Tipo recién
copiado.
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Reentrenamiento de un modelo mensualmente (red bayesiana)

» Afiada el nugget del modelo Ene-Feb que ya esta en la ruta al nugget de modelo Ene.

» Abra el nugget de modelo Ene.

Figura 18-9
Adicion de los nuggets a la ruta
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La pestafia Modelo del nugget de modelo de red bayesiana se dividira en dos columnas. La
columna izquierda contiene una red de graficos de nodos que muestra la relacion entre el objetivo
y sus predictores mas importantes, asi como las relaciones entre los predictores.
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La columna derecha muestra Importancia de predictores, que indica la importancia relativa de
cada predictor en la estimacion del modelo, o Probabilidades condicionales, que contiene el
valor de probabilidad condicional para cada valor del nodo y cada combinacion de valores en

sus nodos principales.

Figura 18-10

Modelo de red bayesiana mostrando la importancia de predictor
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Para mostrar las probabilidades condicionales de un co6digo, pulse en un nodo en la columna
izquierda. La columna derecha se actualiza para mostrar los detalles necesarios.
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Reentrenamiento de un modelo mensualmente (red bayesiana)

Se muestran las probabilidades condicionales de cada intervalo en los que se han dividido los
valores de datos en relacion a los nodos hermanos y nodos parentales.

Figura 18-11
Modelo de red bayesiana con probabilidades condicionales
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» Para cambiar el nombre los resultados del modelo, afiada un nodo Filtro al nugget del modelo
Ene-Feb.
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» En la columna derecha Campo, cambie el nombre de $B-churn a Ene y $B1-churn a Ene-Feb.

Figura 18-12
Cambio del nombre del campo de modelo

.
Fitter
N E:E Presentacidn preliminar
)
=

Campos: 15 de entrada, O filtrados, 2 cambiados de nombre, 15 de salida

Filtra Carmpo
employ — employ e
retire — retire
gender —_— gender
reside _— reside
custcat —_— custcat
churn —_— churn
JB-churn _— Jan
FEP-churn —_— FEP-churn
[BE1 -churn | e Jar-Feh
|$BP1 -churn —_— FEP1-churn -

@ ver campos actuales Yer configuracion de campos no wilizados

[ Aceptar ” Cancelar ] [ Aplicar ” Res‘tablecer]

Para comprobar la calidad con la que cada modelo pronostica el abandono, utilice un nodo
Analisis. Este nodo muestra el porcentaje de precision ende los prondsticos correctos e incorrectos.

» Aiflada un nodo Analisis al nodo Filtro.

» Abra el nodo Andlisis y pulse en Ejecutar.
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Reentrenamiento de un modelo mensualmente (red bayesiana)

Mostrara que ambos modelos tienen un grado similar de precisiéon cuando se pronostican
abandonos.

Figura 18-13
Anélisis de precision del modelo

[ Analisis de [churn] =)=
|4 Archivo | = Edicidn m@m m

Andlisis || Anotaciones |

[& Comraertodol [@@ Expandir todo]

E-Resuttadas para el campo de resultado churn
El-Madelos individusles
E| Comparando Jan con churn
i | [Correctos mT%
| Erréneos 229 229%
: Total 1.000
=8 Comparando Jan-Feb con churn
. [Correctos 765 7E5%
| Erréneos 235 235%
Total 1.000
E-acuerdo entre Jan Jan-Feb
i [ Concuerdan 882 88.2%
i No concuerdan 118 11,8%
i | Total 1.000
=8 Comparando Acuerdo con churn
. [Correctos 70| E05%
| Erréneos 172 195%
Total a2

Como alternativa al nodo Analisis, puede utilizar un grafico de evaluacion para comparar la
precision de los prondsticos de los modelos, generando un grafico de ganancias.

» Afiada un nodo de grafico de evaluacion al nodo Filtro.

y ejecute el nodo de grafico utilizando su configuraciéon predefinida.
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Al igual que el nodo Andlisis, el grafico muestra que cada tipo de modelo produce resultados
similares; sin embargo, el modelo reentrenado que utiliza los datos de ambos meses es ligeramente
mejor, porque tiene un mayor nivel de confianza en sus predicciones.

Figura 18-14
Evaluacion de la precision de los modelos

Evaluacién de [Jan Jan-Feb] : Ganancias g@

C1EY

|; Archiva =5 Edicion @ Generar 6’ Yer

100 -+

Jan

80 —Jan-Feb

60

% ganancia

40—':

Percentil

churn =1

Puede encontrar explicaciones de los fundamentos matematicos de los métodos de modelado
utilizados en IBM® SPSS® Modeler en el Manual de algoritmos de SPSS Modeler, disponible en
el directorio \Documentation del disco de instalacion.

Recuerde que estos resultados estan basados s6lo en los datos de entrenamiento. Para evaluar
qué tal se extiende el modelo a otros datos de casos reales, se utilizaria un nodo de particion para
reservar un subconjunto de registros para comprobacion y validacion. Si desea obtener mas
informacion, consulte el tema Nodo Particion en el capitulo 4 en Nodos de origen, proceso y
resultado de IBM SPSS Modeler 15.



Capitulo

Promocion de ventas al por menor
(Red neuronal/C&RT)

Este ejemplo esta relacionado con los datos que describen la gama de productos en venta y los
efectos de la promocion en las ventas. (Este dato es totalmente ficticio.) Su objetivo en el ejemplo
es predecir los efectos de las promociones en las ventas futuras. Similar al ejemplo del control

de estado, el proceso de mineria de datos consta de las fases de exploracion, preparacion de
datos, entrenamiento y comprobacion.

Este ejemplo utiliza las rutas denominadas goodsplot.str y goodslearn.str, que hacen referencia a
los archivos de datos denominados GOODSIny GOODS2n. Estos archivos estan disponibles en
el directorio Demos de la instalacion de IBM® SPSS® Modeler. Puede acceder desde el grupo de
programas IBM® SPSS® Modeler en el menu Inicio de Windows. La ruta goodsplot.str esta en la
carpeta streams, mientras que el archivo goodslearn.str se encuentra en el directorio streams.

Examen de los datos

Cada registro contiene:

B (Clase. Tipo de producto.

Coste. Precio unitario.

Promocién. Indice de cantidades gastadas en una promocion determinada.

Antes. Ingresos antes de la promocion.

Después. Ingresos después de la promocion.

© Copyright IBM Corporation 1994, 2012. 259
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La ruta goodsplot.str contiene una ruta simple para mostrar los datos en una tabla. Los dos campos
de ingresos Antes 'y Después) se expresan en términos absolutos. Sin embargo, es probable que
sea mas util la figura del aumento de los ingresos después de la promocion (y que es de suponer
que se produce como resultado de la misma).

Figura 19-1
Efectos de la promocién en las ventas de productos
Promotions E]@
L; Archivo | = Edicisn {7 Generar .
Tabla || Anotaciones
Clazs |C051 |Pr0m01i0n |Elef0re |Af‘ter |
1 Confection 23890 1457 114957 122752 <
2 Dvink 79290 1745 123378 137097
3 Luxury 51.990 1426 135245 141172
4 Confection 74180 1098 231389 244455
s Confection 80090 1958 235645 261940
6 Mesat £9.850 1486 148885 156232
7 Meat 1004 ... 1245 123760 128441
g Luxury 21010 1364 251072 268154
9 Luxury 87.320 1585 287043 310857
10 Drrink 26580 1835 240805 272863
11 Drink 65.230 1194 212406 227836
12 heat 79520 13596 174022 151459
13 Confection 41.390 1161 270831 283189
14 Meat 36820 1131 23281 235722
13 Meat 44050 1452 175135 183934
15 Drink 54620 1623 247835 278031
17 Confection 51820 1968 148597 165595
18 Confection 90080 1452 215102 228695
19 Luxury 57300 1842 246885 270052
20 Drink 11.020 1370 164934 176302 =]
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goodsplot.strtambién contiene un nodo derivar este valor, expresado como un porcentaje de
los ingresos antes de la promocion, en un campo llamado Aumento y muestra una tabla con
dicho campo.

Figura 19-2
Aumento de los ingresos después de la promocion

Promotions E]@
|:¢ Archivo 5 Edicion ) Generar
Tabla || tnotaciones

Clazs |C051 |Promotion |Before |Af‘ter |Increase |

1 Confection 23.990 1487 114957 122762 6789 -
2 Drrink 78290 1745 123378 137097 11114

3 Lusury 51990 1426 132248 141172 43582

4 Confection 74180 1093 231369 244435 SE4T

5 Confection 90,000 1963 235648 261940 11157

g st £8.550 1486 148885 196232 4935

7 st 1001 1248 123760 128441 3782

g Luxury 21010 1364 251072 268134 6796

a Luxury 87320 1585 287043 310857 5296

10 Drrink 26580 1835 240805 272865 1333

11 Drinik: 63230 1194 212406 227836 7264

12 et 79820 1596 174022 181433 4291

13 Confection | 41.390 1161 270831 283189 4.640

14 Meat 36820 1131 231281 235722 1820

15 Meat 44050 1452 178138 185934 45376

16 Dririk 94 620 1623 247885 278031 12161

17 Confection 51.520 1969 148397 165595 11 441

18 Confection 80050 1452 213102 228696 6.320

19 Luxury 47300 1842 246885 270052 9396

20 Dririk 11.020 1370 164954 176802 7.163 E

Ademas, la ruta muestra un histograma del aumento y un diagrama del aumento frente a los costes
de promocion, superpuestos con la categoria del producto en cuestion.

Figura 19-3
Histograma del aumento de ingresos

10
Increase
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El diagrama muestra que para cada clase de producto existe una relacion casi lineal entre el
aumento de los ingresos y el coste de la promocion. Por lo tanto, parece probable que un arbol
de decision o red neuronal pueda pronosticar, con una precision razonable, el aumento de los

ingresos de los otros campos disponibles.

Figura 19-4
Aumento de los ingresos frente a gastos de promocion

B I e A . Class
| ©Confection
' : : & | @Drink
15,0007 - oot [ :"a".‘ -:-- .LL,I}(LII'\lI
: : % 00 || @Meat
b I : ° s @ : Po €
0 i @ 2] Q
810,000 -4+ oeee PEL TP pbedelo X Se 5a°®
5 . .
E L ® gey © OOOOQU ocbo.ol
§ oap Hos
5,000 § E&} -.'-5;- -------- "} ------
'? .'b: Y ." o’ e n' E
1 @ . |
TG 7 s :
0,000~ 4= f=s=esessssfocccssocasfossssosseay .
1 1 1 1 1 1
1000000 1200000 1400000 1600000 1800000 2000000
Promotion

Aprendizaje y comprobacion

La ruta goodslearn.str entrena una red neuronal y un arbol de decision para realizar el prondstico

de aumento de los ingresos.

Figura 19-5
Ruta de modelado goodslearn.str

/ Increase

_..,@ — /2
-A>
GOODE1N Increase Tipo

Increase

Una vez que haya ejecutado los nodos de modelos y generado los modelos reales, puede comprobar
los resultados del proceso de aprendizaje. Hagalo conectando el arbol de decision y la red en
serie entre el nodo Tipo y un nodo Andlisis nuevo, cambiando el archivo de entrada (de datos)
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GOODS?2n y ejecutando el nodo Analisis. A partir de los resultados de este nodo, en concreto a
partir de la correlacion lineal entre el aumento pronosticado y la respuesta correcta, vera que los
sistemas entrenados pronostican el aumento de los ingresos con un alto grado de correccion.
Una exploracion en detalle se podria centrar en los casos en los que los sistemas entrenados
cometen errores relativamente grandes. Podria identificarse representando el aumento de los
ingresos pronosticado frente al aumento real. Los valores atipicos de este grafico podrian
seleccionarse utilizando los graficos interactivos de IBM® SPSS® Modeler y, a partir de
sus propiedades, se podria ajustar la descripcion de los datos o el proceso de aprendizaje para
mejorar la precision.



Capitulo

Control de estado (Red neuronal/C5.0)

Este ejemplo se refiere a la informacion del estado de control de un equipo y al problema para
reconocer y pronosticar estados de error. Los datos se crean a partir de una simulacion ficticia
y consisten en un conjunto de series concatenadas medidas durante un periodo. Cada registro
es un informe instantaneo del equipo en cuanto a lo siguiente:

Hora. Un entero.

Potencia. Un entero.

Temperatura. Un entero.

Presion. 0 si es normal, 1 si es una advertencia de presion pasajera.
Tiempo funcionamiento. Fecha desde la Gltima revision.

Estado. Normalmente, 0; cambia a codigo de error cuando hay un error (101, 202 o 303).

Resultado. En esta serie temporal aparece el codigo de error, o bien 0 si no se produce ningun
error. (Estos codigos estan so6lo disponibles a posteriori.)

Este ejemplo utiliza las rutas denominadas condplot.str y condlearn.str, que hacen referencia a
los archivos de datos denominados CONDIn'y COND2n. Estos archivos estan disponibles en el
directorio Demos de la instalacion de IBM® SPSS® Modeler. Puede acceder desde el grupo de
programas IBM® SPSS® Modeler en el ment Inicio de Windows. Los archivos condplot.str'y
condlearn.str se encuentran en el directorio streams.

En cada serie temporal hay una serie de registros de un periodo de funcionamiento normal seguido
de un periodo que conduce al error, como se muestra en la siguiente tabla:

Time Potencia Temperatura Presién Tiempo Estado Resultado
funcionamiento

0 1059 259 0 404 0 0
1 1059 259 0 404 0 0
51 1059 259 0 404 0 0
52 1059 259 0 404 0 0
53 1007 259 0 404 0 303
54 998 259 0 404 0 303
&9 839 259 0 404 0 303
90 834 259 0 404 303 303
0 965 251 0 209 0 0
1 965 251 0 209 0 0
51 965 251 0 209 0 0
52 965 251 0 209 0 0
53 938 251 0 209 0 101

© Copyright IBM Corporation 1994, 2012. 264
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Time Potencia Temperatura Presién Tiempo Estado Resultado
funcionamiento
54 936 251 0 209 0 101
208 644 251 0 209 0 101
209 640 251 0 209 101 101

El siguiente proceso es habitual en la mayoria de los proyectos de mineria de datos:

m  Examine los datos para determinar qué atributos pueden ser relevantes para pronosticar o
reconocer estados de interés.

m  Conserve esos atributos (si todavia estan presentes) o derivelos y afiadalos a los datos si
fuese necesario.

m  Utilice los datos resultantes para entrenar reglas y redes neuronales.

m  Compruebe los sistemas de entrenamiento utilizando datos de comprobacién independientes.

Examen de los datos

El archivo condplot.str muestra la primera parte del proceso. Contiene una ruta que representa un
numero de graficos. Si la serie temporal de temperatura o potencia contiene patrones visibles,
puede diferenciar entre condiciones de error inminentes o pronosticar quizas su ocurrencia. Tanto
para la temperatura como para la potencia, la ruta que hay debajo muestra la serie temporal
asociada con los tres codigos de error diferentes en graficos separados, lo que produce seis
graficos. Los nodos de seleccion separan los datos asociados con los diferentes codigos de error.

Figura 20-1
Ruta condplot

/ Graficon A
:?} Grafica
Seleccionar i :
?} / Grafico
5= ——
—
COMD R Selecrionar

Grafico

=P> - A

E:e\et:cionar\ f Gréfico

Grafico



266

Capitulo 20

Los resultados de esta ruta se muestran en la siguiente figura.

Figura 20-2

Temperatura y potencia durante un periodo de tiempo
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Los graficos muestran con claridad patrones que distinguen los errores 202 de los errores 101 y
303. Los errores 202 muestran el aumento de temperatura y las fluctuaciones de potencia durante
un periodo de tiempo; los otros errores, no. Sin embargo, los patrones que distinguen entre los
errores 101 y 303 son menos claros. Ambos errores muestran una temperatura constante y una
bajada de potencia, pero dicha bajada parece mas pronunciada en el caso de los errores 303.
Segun estos graficos, parece que la presencia y la tasa de cambio tanto de la temperatura
como de la potencia asi como la presencia y el grado de fluctuacion son relevantes para predecir
y distinguir errores. Por lo tanto, estos atributos se deben afiadir a los datos antes de aplicar
los sistemas de aprendizaje.
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Preparacion de datos

Segun los resultados de la exploracion de los datos, la ruta condlearn.str proporciona los datos
relevantes y aprende a pronosticar errores.

Figura 20-3
Ruta condlearn

— @@ @D @D

CONDIn Fressure Warnings Templnc Fowarlne FPowerF FoweyState

B () - @@

TID Discard fields Seleccionar TempChange FowerChange

Qutcorne Qutcorme

La ruta utiliza un nimero de nodos Derivar para preparar los datos para el modelado.

Nodo Archivo var. Lee el archivo de datos CONDIn.

Derivar advertencias de presion. Cuenta el nimero de advertencias de presion pasajeras.
Restablecer cuando el tiempo vuelve a 0.

Derivar Cambtemp. Calcula la tasa pasajera de cambio de temperatura utilizando @DIFF1.
Derivar Cambpot. Calcula la tasa pasajera de cambio de potencia utilizando @DIFF1.

Derivar Flujopot. Una marca, que es verdadera si la potencia varié en direcciones opuestas en
el ultimo registro y en el actual (es decir, durante un pico o una bajada de potencia).

Derivar Estadopot. Estado que comienza como Estable y cambia a Fluctuante cuando se
detectan dos flujos de potencia sucesivos. Vuelve a cambiar a Estable s6lo cuando ha habido
un flujo de potencia durante cinco intervalos de tiempo o cuando se restablece la Hora.

Cambiopotencia. Promedio de Cambpot durante los tltimos cinco intervalos de tiempo.
Cambtemp. Promedio de Cambtemp durante los tltimos cinco intervalos de tiempo.

Desechar inicial (seleccionar). Descarta el primer registro de cada serie temporal para evitar
saltos grandes (incorrectos) de potencia y temperatura en los limites.

Desechar campos. Filtra los registros Tiempo funcionamiento, Estado, Resultado, Advertencias
de presion, Estadopot, Cambiopotencia y Cambtemp.

Tipo. Define el papel del nodo Resultado como Objetivo (el campo que se ha de pronosticar).
Ademas, define el nivel de medicion de Resultado como Nominal, Advertencias de presion
como Continuo y Estadopot como Marca.
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Aprendiendo

La ejecucion de la ruta en condlearn.str entrena la regla C5.0 y la red neuronal. El entrenamiento
de la red puede tomarse algiin tiempo, pero el entrenamiento se puede interrumpir antes de
tiempo para guardar una red que produzca resultados razonables. Una vez que se completa el
aprendizaje, la pestafia Modelos en la parte superior derecha de la ventana Administradores
parpadea para avisarle de que se crearon dos nuevos nuggets: uno representa la red neuronal y
el otro representa la regla.

Figura 20-4
Administrador de modelos con nuggets de modelos

" | Rutas | Resutados | Modelos

&

Outcome

"',s?fﬁ y

Outcome

EN [*]

=

Los nuggets de modelos también se afiaden a la ruta existente para comprobar el sistema o
exportar los resultados del modelo. En este ejemplo, comprobaremos los resultados del modelo.

Comprobacion

Los nuggets de modelos se afiaden a la ruta, ambos conectados al nodo Tipo.

» Vuelva a posicionar los nuggets como se muestra, de modo que el nodo Tipo se conecte con el
nugget de red neuronal, que se conecta con el nugget C5.0.

» Afiada un nodo Analisis al nugget C5.0.
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» Edite el nodo de origen original se edita a continuacion para leer el archivo COND2n (en lugar de
COND1n), ya que COND2n contiene datos de comprobacion no mostrados.

Figura 20-5
Comprobacién de la red entrenada

b —> —> —> —> —>
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A2 - G e (X e TP e (33w 3

type to_string Discard fields Discard Initial Tempizhange PowerChange

Outcome Outcome Outcome Dutcome Analisis

» Abra el nodo Andlisis y pulse en Ejecutar.

Al hacerlo se generan cifras que reflejan la precision de la regla y la red entrenadas.



Capitulo

Clasificacion de clientes de
telecomunicaciones (Analisis
discriminante)

El analisis discriminante es una técnica de estadistico para clasificar los registros en funcion de
los valores de los campos de entrada. Es andloga a la regresion lineal pero utiliza un campo
objetivo categodrico en lugar de uno numérico.

Por ejemplo, imagine que un proveedor de telecomunicaciones ha segmentado su base de
clientes por patrones de uso de servicio, y ha categorizado a los clientes en cuatro grupos. Si
los datos demograficos se pueden utilizar para predecir la pertenencia a un grupo, se pueden
personalizar las ofertas para cada uno de los posibles clientes.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada felco_custcat discriminant.str, que hace referencia al
archivo de datos denominado telco.sav. Estos archivos estan disponibles en el directorio Demos
de la instalacion de IBM® SPSS® Modeler. Puede acceder desde el grupo de programas IBM®
SPSS® Modeler en el menu Inicio de Windows. El archivo felco custcat discriminant.str esta
ubicado en el directorio streams.

Este ejemplo se centra en la utilizacion de datos demograficos para pronosticar patrones de uso.
El campo objetivocatpers tiene cuatro posibles valores que corresponden a los cuatro grupos
de clientes:

Valor Label

1 Servicio basico

2 Servicio electronico
3 Servicio plus

4 Servicio total

Creacion de la ruta

» Primero, configure las propiedades de la ruta para mostrar las etiquetas de valor y de campo
en el resultado. Elija en los menus:
File > Propiedades de ruta... > Opciones > General

© Copyright IBM Corporation 1994, 2012. 270
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Clasificacion de clientes de telecomunicaciones (Andlisis discriminante)
Asegurese de que se ha seleccionado Mostrar etiquetas de valor y de campo en resultados y pulse
en Aceptar.

Figura 21-1
Propiedades de ruta

%) druglearn

Opciones | Mensajes | Parémetros | Distribucidn | Proceso  Valores globsles | Buscar | Comentarios  Anctaciones

Selecoionar una configuracion:

- Esta configuracidn general se aplica al flujo actual. Hage ciic en Guardar como valor por defecto pars utilizar esta configuracidn por defecto para todos
sus flujos.

Fechahora

Formatos de ndmera Sirmbolo decimal: Purta (] ™

Optimizacidn

Simbiola de agrupacidn: |Ninguna s |

Codificacion: Par defecto del sistema ™
Evaluacion de conjunto de reglas:

Mimero méximo de filas para mostrar en la presentacin prefiminar de 0z datos:

Registro v estado

Disefin

@ Méximo de mismbros pars campos nominales

m Lirvitar tamario de conjurto pars generacion de mocdelns neuronales, de Kohonen y de K-medias
[l Actuslizar nodos de origen en ejecucion

B Wostrar etiquetas de valor v de campo en resultados

[ Guardar como valar por defecta ]

Aceptar Cancelar

» Afada un nodo de origen Archivo Statistics apuntando a felco.sav en la carpeta Demos.

Figura 21-2
Ruta de ejemplo para clasificar a los clientes mediante anélisis discriminante
L -B» —»
—e- G —- ) — M

telco.sav Tipo Demografico L custeat

K /'
custeaty FO-custoat

~ 4
custeat \ T

13 Campos
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» Afiada un nodo Tipo y pulse en Leer valores, asegurandose asi de que todos los niveles de
medicion estan definidos correctamente. Por ejemplo, la mayoria de valores 0 y 1 se pueden
considerar marcas.

Figura 21-3

Definicién del nivel de medicion para campos multiples

Ld Type
EE [ } Presentaciin preliminar]

Campo Medida alores Perdidos Comprobar Papel
{} gender é:’;) Marminal o1 Minguna “ Erfrada -
{} reside & Continua [1.,8] Minguna “ Ertrada
{}tollfree 8 harca 10 Minguna " Entrada l
{}equip 8 Marca 140 Mingurz ™ Ertrada
{:}callcard 8 hlarca 10 ringuna " Entrada
{:} wireless 8 - Minguna " Entrada
{{#}Iongmon f BRI 3D inguna "W Entrada
{é}tollmon f Mo seleccionar Mingura ™ Ertrada |
A8 crirenon A Rliren s " Frtrads ]
Seleccionar campos 2
@) ver Campos actuale: n RS
4 Copiar Clri+iC
Canc{ (B Pegado especial... Chrl+ [ Aplicar ][ Eestablecer]
Definir tipo g =Por defecto=
Definit valores 2 ot
Ceefinir vl clich 4 5
efinir valores perdidos Categbric
Definir comprobacidn 2
Marca
Establecer papel }
Maminal
Edicidn...
Ordinal
Sin tipo

Sugerencia: para cambiar propiedades de varios campos con valores similares (como 0 y 1), pulse
en la cabecera de la columna Valores para ordenar campos por valor y, a continuacion, mantenga
pulsada la tecla Mayus mientras utiliza el raton o las teclas de flecha para seleccionar todos los
campos que quiera cambiar. A continuacion, puede pulsar con el boton derecho en los elementos
seleccionados para cambiar el nivel de medicion u otros atributos de los campos seleccionados.

Tenga en cuenta que es mas correcto considerar sexo como campo con un conjunto de dos valores,
en lugar de marca, deje su valor de medicion como Nominal.
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» Defina el papel del campo custcat a Objetivo. El resto de campos debe tener sus papeles definidas

en Entrada.

Figura 21-4

Definicién del papel de campos
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[-0.105360...
[1.7491995 ..
[2.7343673...
[1.0118009..
[270M3612..
[2189722435..
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Comprobar Papel
MInGUnE ™ Ertracis =]
MingunE ™ Ertraca |
Mingura ™ Ertraca
Mingura ™ Ertrada
Mingura ™ Ertrada
Mingura ™ Ertrada
Mingura ™ Ertrada
Mingura ™ Ertrada
Mingura N Ertrada
Mingura ™ Ertrada
Mingura ™ Ertrada
Mingura @ Ohjetivo
Mingura N Ertrada -

@) ver campos aciusles

[ scepter | [ Cancelar

]

© wer configuracion de campos no utlizados

f
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Puesto que el ejemplo se centra en datos demograficos, utilice un nodo Filtrar para afiadir
unicamente los campos relevantes (region, edad, estado civil, direccion, ingresos, educacion,
empleo, jubilacion, sexo, residencia y custcat). Los otros campos se pueden excluir para este
analisis.

Figura 21-5

Filtrado de los campos demograficos

Ed Demographic

Campos: 42 de entrada, 31 filtrados, 0 cambiados de nombre, 11 de salida

Fittra Campo
region — region -
terure o terure
age —_— age
marital — miarital
address — address
income —_— income
ed —_— ed
etnploy — employ
retire —_— retire
gender —_— gEncer =]

@) wver campos actuales @ ver configuracidn de campos no wtilizados

[ Aceptar ” Cancelar ] [ Aplicar ” Restablecer]

(Si lo prefiere, puede cambiar el papel de estos campos a Ninguno en lugar de excluirlos, o bien
seleccionar los campos que desee utilizar en el nodo de modelado.)
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» En el nodo Discriminante, pulse en la pestaiia Modelo y seleccione el método Por pasos.

Figura 21-6
Seleccion de opciones del modelo

Ed custcat “

@ | =0

Mombre del modelo; @ avtomético © Perzonalizadn
[ Utilizar los datos en pariciones

@ Construir modelo para cada division

o

» En la pestafia Experto, seleccione el modo Experto y pulse en Resultado.
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» En el cuadro de didlogo Salida avanzada, seleccione Tabla de resumen, Mapa territorial y Resumen
de los pasos y pulse en Aceptar.

Figura 21-7
Seleccion de opciones de salida

D Discriminante: Salida avanzada
Estadisticos

Descriptivos: Matrices:
[ Medias [ corretacidn intra-grupos
[] A0y &S univarizadss [ covarianza intra-grupos

I:i M de Box |___i Covarianza de grupos separados
Coeficiertes de funcidn; [ Covarianza tatal

|:i de Fisher

[ Mo tipificada

Clasificacion

[ Resutados para cada caso Graficos:

1P

[ Maps territarial

[ Tabls de resumen 7] Grupos combinados

[ Clasificacidn dejandn uno fuera [ Grupos separados

Por pazos
[/ Resumen de pasos

Ei F para distancias por parejas

[

[Cancelar][ Avuds ]

Examen del modelo

» Pulse en Ejecutar para crear el modelo que se afiadira a la ruta y a la paleta Modelos en la esquina
superior derecha. Para ver los detalles, pulse en el nugget de modelo de la ruta.
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La pestafia Resumen muestra (entre otras cosas) el objetivo y la lista completa de entradas
(campos predictores) enviadas para consideracion.

Figura 21-8
Resumen del modelo en el que se ven los campos Objetivo y Entrada

u custcat

4

|:,p Archivo ’@ Generar [ } Prezentacidn preliminar]

Modelo | Avanzada | Configuracion | Resumen | Anctaciones

[ LC] ] [8: gontraertodo] [@@ Expandir todo
o Arlisis

EI"CampDS

B-Objetivo

&5 custcst
ElEntradas

&)3 redion
ﬁ age
&)3 matital
& address
& income
d:l ad
ﬁ employ
&)3 retire
&)3 gender
f resice

- Configuracion de creacion
- Rezumen de ertrenamiento

Para ver mas detalles de los resultados del analisis discriminante:
» Pulse en la pestafia Avanzado.

» Pulse en el boton “Abrir en explorador externo” (justo debajo de la pestafia Modelo) para ver los
resultados en su explorador Web.



278

Capitulo 21

Analisis discriminante por pasos

Figura 21-9
Variables que no aparecen en el andlisis, paso 0

Paso Tolerancia | Tolerancia min. |F para entrar | Lambda de Wilks
Age in years 1,000 1,000 7.521 978

Marital status 1,000 1,000 3.500 Rl

Years at current address 1,000 1,000 8,433 J97s
Household income in thousands 1,000 1,000 6,689 980

0 Level of education 1,000 1,000 61,454 844
Years with current employer 1,000 1,000 16,976 951
Retired 1,000 1,000 3,005 a1

Gender 1,000 1,000 73 hag

Number of people in household 1,000 1,000 3,976 R

Cuando se tiene un gran numero de predictores, el método por pasos puede ser util al seleccionar
automaticamente las “mejores” variables que se utilizaran en el modelo. El método por pasos
comienza con un modelo que no incluye ninguno de los predictores. En cada paso, el predictor
con el mayor valor F’ para entrar que supera los criterios de entrada (por defecto, 3,84) se afiade

al modelo.
Figura 21-10
Variables que no aparecen en el anélisis, paso 3
Paso Tolerancia | Tolerancia min. | F para entrar | Lambda de Wilks
Age in years L5935 935 452 795
Marital status 605 5093 1,507 792
Years at current address Nl T 3,514 JTRT
? Household income in thousands JO88 657 JB87 794
Retired 917 880 353 795
Gender 997 951 395 795

Todas las variables que no se han incluido en el analisis tras el ultimo paso tienen valores F para
entrar inferiores a 3,84, por lo que no se afiade ninguna maés.
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Figura 21-11
Variables en el andlisis
Paso Tolerancia |F para salir | Lambda de Wilks
1 Level of education 1,000 61,454
Level of education 953 59,108 ,B51
? Years with current employer 953 14,933 L8444
Level of education 951 60,046 940
3| Years with current employer 934 15,824 L8354
Nurnber of people in household g 4 841 JBaT

Esta tabla muestra los estadisticos para las variables que se encuentran en el analisis en cada paso.
Tolerancia es la proporcion de su varianza no explicada por las otras variables independientes
de la ecuacion. Una variable con una tolerancia muy baja contribuye con poca informacién a un
modelo y puede causar problemas de calculo.

Los valores F para quitar son utiles para describir lo que ocurre si una variable se elimina
del modelo actual (teniendo en cuenta que otras variables permanecen). F para quitar para la
variable de entrada es igual que F para entrar en el paso anterior (mostrado en las variables
no en la tabla de analisis).

Nota de advertencia sobre los métodos por pasos

Los métodos por pasos son comodos, pero tienen sus limitaciones. No olvide que como los
métodos por pasos seleccionan los modelos tinicamente segun su mérito estadistico, es posible
que elijan predictores que no tengan significado practico. Si tiene cierta experiencia con los datos
y tiene ciertas expectativas acerca de los predictores que son importantes, debera utilizar dichos
conocimientos y abstenerse de utilizar métodos por pasos. Si, por el contrario, tiene un gran
numero de predictores y no sabe por donde empezar, la ejecucion de un analisis por pasos y el
ajuste del modelo seleccionado es mejor que si no se tiene ningiin modelo en absoluto.

Comprobacion del ajuste del modelo

Figura 21-12
Autovalores
Funcion | Autovalor | % de varianza || % acumuladoe | Correlacion candnica
1 L198(a) 80,2 80,2 407
2 L048(=) 19.4 99,6 214
3 001¢a) 4 100,0 031

a. 3e han empleado las 3 primeras fonciones discritminantes candnicas en el
analizis.
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Casi toda la varianza explicada por el modelo se debe a las dos primeras funciones discriminantes.
Tres funciones se ajustan automaticamente, pero debido a su minusculo autovalor, la tercera se
puede practicamente ignorar.

Figura 21-13
lambda de Wilks

Contraste de las funciones | Lambda de Wilks | Chi-cuadrado |gl | Sig.

lala3 794 227,345 9,000
2ala3 953 47,486 || 4,000
3 099 029 1,335

2 2 2

La lambda de Wilks esta de acuerdo en que solamente las dos primeras funciones son utiles. Para
cada conjunto de funciones, esto comprueba la hipotesis de que las medias de las funciones
enumeradas son iguales entre grupos. La comprobacion de la funcion 3 tiene un valor de
significacion mayor de 0,10, de modo que esta funcion contribuye poco al modelo.

Matriz de estructura

Figura 21-14
Matriz de estructura
Funcion
1 2 3
Level of education LDBAL*) -.090 -, 244
Years with current employer -, 182 a4 -,193
Age in years(a) -, 142 LSRECT -, 285
Household income in thousands (a) ,109 5140 -,190
Years at current address{a) -.151 L3040y -,214
Retired(a) -, 108 L2300%) - 137
Gender(a) ,aos L0540y .oog
MNurnber of people in household 2432 097 AR
Marital status(a) 132 134 LBO0C*)
Correlaciones intra-grupo cormbinadas entre las variables discriminantes ¥ las funciones discriminantes
candnicas tipificadas Variables ordenadas por el tarmafio de la correlacidn con la funcin.
* Mlayor correlacion absoluta entre cada variable ¥ cualquier funcion discriminante.
a. Esta variable no se emplea en el andlisis.

Cuando hay mas de una funcién discriminante, un asterisco (*) marca la mayor correlacion
absoluta de cada variable con una de las funciones candnicas. Dentro de cada funcidn, estas
variables marcadas se ordenan por el tamafio de la correlacion.

B Nivel educativo esta mas fuertemente correlacionado con la primera funcién y es la tinica
variable més fuertemente correlacionada con esta funcion.
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B Afios con empresa actual, Edad en arios, Ingresos del hogar en miles, Arios en la direccion
actual, Retirado y Sexo estan mas fuertemente correlacionados con las segunda funcion,
aunque Sexo y Jubilacion estan mas débilmente correlacionados que los otros. Las demas
variables marcan esta funcion como funcion de “estabilidad”.

B Numero de personas en el hogar 'y Estado civil estin mas fuertemente correlacionados con la
tercera funcion discriminante, pero esta es una funcion sin utilidad, asi que estos predictores
son practicamente inutiles.

Mapa territorial

Figura 21-15
Mapa territorial
Discriminante candnica

Funcion 2

-3.0 -2.0 -1.0 .0 1.0 2.0 3.0
| | | | | | |
| [ [ [ [ [ [
34
o | R !
324
3224
32 24
= 3z 24
iz 24
o4 + + 333332  +z4 # + + 1
3333333111112 24
33333331111111 & 12 24
33333331111111 1z 24
33331111111 1z 24
1111 1z 24
-1.0 4 + + + 1224 + + 1
124
14
| | | | | | |
| [ [ [ [ [ [
-3.0 -2.0 -1.0 .0 1.0 2.0 3.0

Funcidn discriminante candnica 1

El mapa territorial ayuda a estudiar las relaciones entre los grupos y las funciones discriminantes.
Combinado con los resultados de la matriz de estructura, ofrece una interpretacion grafica de la
relacion entre predictores y grupos. La primera funcion, mostrada en el eje horizontal, separa

el grupo 4 (clientes de servicio total) de los demas. Ya que Nivel educativo esta fuertemente
correlacionado de forma positiva con la primera funcién, esto sugiere que los clientes de Servicio
total son, en general, los mas educados. La segunda funcién separa los grupos 1 y 3 (clientes de
Servicio basico 'y de Servicio plus). Los clientes del Servicio plus tienden a haber trabajado mas y
a ser mayores que los clientes del Servicio basico. Los clientes de Servicio electronico no estan
bien separados de los demas, aunque el mapa sugiere que tienden a estar bien educados y a tener
una moderada experiencia laboral.

En general, la cercania de los centroides del grupo, marcados con asteriscos (*), a la lineas
territoriales sugiere que la separacion entre todos los grupos no es muy fuerte.
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Solamente las dos primeras funciones discriminantes estan representadas, pero ya que la tercera
funcidn resultéd ser bastante insignificante, el mapa territorial ofrece una vista amplia del modelo
discriminante.

Resultados de la clasificacion

Figura 21-16
Resultados de clasificacion
Grupo de pertenencia pronosticado
Total
Customer category |Basic service | E-service | Plus service | Total service
Basic service 125 11 il 69| 2686
E-service 49 15 58 95| 217
Recuento
Plus service 102 14 112 53| 281
Total service 40 16 37 143 238
Original
Basic service 47.0 4.1 2.9 25.901100,0
E-service 226 .9 6.7 43,81 100,0
%
Plus service 36,3 5.0 39.9 18,9|100,0
Total service 16,9 6,8 15,7 60,6 1100,0
a. Clasificados correctarnente el 39,5% de los cazos agrupados originales.

A partir de la lambda de Wilk, se sabe que el modelo esta haciendo algo mas que adivinar, pero
hace falta comprobar los resultados de la clasificacion para determinar cudnto mas esta haciendo.
Dados los datos observados, el modelo “nulo” (es decir, el que no incluye ninglin predictor)
clasificaria a todos los clientes en el grupo modal, Servicio plus. Por tanto, el modelo nulo seria
correcto 281/1000 = 28,1% de las veces. El modelo consigue un 11,4% mas o el 39,5% de los
clientes. En concreto, el modelo es particularmente bueno para identificar los clientes de Servicio
total. Sin embargo, funciona excepcionalmente mal para clasificar los clientes de Servicio
electronico. Tal vez necesite encontrar otro predictor para separar estos clientes.

Resumen

Ha creado un modelo que clasifica los clientes en uno de cuatro grupos de “uso de servicio”
predefinidos, en funcion de los datos demograficos de cada cliente. Mediante la matriz de
estructura y el mapa territorial, ha identificado las variables mas ttiles para segmentar la base

de clientes. Por ultimo, los resultados de la clasificacion muestran que el modelo no clasifica
correctamente los clientes de Servicio electronico. Habra que continuar con el estudio para
determinar otra variable predictora que realice una mejor clasificacion de estos clientes, pero
dependiendo de lo que desee pronosticar, el modelo podra adecuarse perfectamente a sus
necesidades. Por ejemplo, si no esta preocupado por identificar a los clientes del Servicio
electronico el modelo puede ser suficientemente preciso. Este puede ser el caso cuando el Servicio
electronico es un lider con pérdidas que aporta pocos beneficios. Si, por ejemplo, el mayor retorno
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de la inversion proviene de clientes de Servicio plus o Servicio total, puede que el modelo le dé
la informacion necesaria.

Recuerde que estos resultados estan basados solo en los datos de entrenamiento. Para evaluar
qué tal se extiende el modelo a otros datos, se utilizaria un nodo de particion para reservar un
subconjunto de registros para comprobacion y validacioén. Si desea obtener mas informacion,
consulte el tema Nodo Particion en el capitulo 4 en Nodos de origen, proceso y resultado de
IBM SPSS Modeler 15.

Las explicaciones de los fundamentos matematicos de los métodos de modelado que se utilizan
en IBM® SPSS® Modeler se enumeran en el Manual de algoritmos de SPSS Modeler. Estos
archivos estdn disponibles en el directorio \Documentation del disco de instalacion.
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Analisis de datos de supervivencia
censurados por intervalos (modelos
lineales generalizados)

Al analizar datos de supervivencia con censura por intervalos (esto es, cuando no se conoce la
hora exacta del evento de interés, sino que so6lo se sabe que se ha producido dentro de un intervalo
determinado) y aplicar después el modelo de Cox a los impactos de los eventos de los intervalos,
se genera un modelo de regresion log-log complementaria.

Hay informacion parcial de un estudio disefiado para comparar la eficacia de dos terapias de
prevencion de las tlceras recurrentes recopilada en ulcer recurrence.sav. Este conjunto de datos
se ha presentado y analizado en mas sitios. Si usa modelos lineales generalizados, puede replicar
los resultados de los modelos de regresion log-log complementaria.

Este ejemplo usa la ruta denominada ulcer genlin.str, que hace referencia al archivo de datos
ulcer_recurrence.sav. El archivo de datos estd en la carpeta Demos y el archivo de ruta estd en
la subcarpeta streams. Si desea obtener mas informacion, consulte el tema Carpeta Demos en
el capitulo 1 en Manual de usuario de IBM SPSS Modeler 15.

Creacion de Ia ruta

» Afiada un nodo de origen Archivo Statistics que apunte a ulcer recurrence.sav en la carpeta
Demos.

Figura 22-1
Ruta de ejemplo para predecir la recurrencia de las ulceras

#ocutiaco
L /’
—_— EN’ Unico Tratarmienta

i
ulcer_recurrence.say Renrg.campus\‘

— ==
— Ny —

Unico Tratamiento precur Tabla

© Copyright IBM Corporation 1994, 2012. 284
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» En la pestafia Filtro del nodo de origen, filtre id y time.

Figura 22-2

Filtrado de campos no deseados

\) ulcer_recurrence.sav
Presentscion prelimins: ] [ @ Actualizar ]
=

FCLEQ _DEMOSMCEr _recurrence. sayv

Campos: 6 de entrada, 2 fitrados, 0 cambiados de nombre, 4 de salida

Fittrn Campa
o id
—_— ane
duration —_— clur ation
trestment —_— trestment
time > tite
result —_— result

@ ver campos actuales @ ver configuracion de campos no utlizados

I_ Ca;.l:u.;;lar ] [ Aplicar ” Res‘tablecer]

[ Aceptar ]

» En la pestafia Tipos del nodo de origen, configure el papel del campo resultado como Objetivo y
defina su nivel de mediciéon como Marca. Un resultado de 1 indica que la tlcera se ha repetido. El
resto de campos debe tener sus papeles definidas en Entrada.
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» Pulse en Leer valores para instanciar los datos.

Figura 22-3
Definicién del papel de campos

ulicer_recurrence. sav

E:E' e - @ )

[P m]

FCLEQ _DEMOSMCEr _recurrence. sayv

P e

| Campao — || Medicla || Walares || Perdidos || Camiprakbar || Papel
{} age & Continus [23,76] Minguna ™ Ertrada
{} duration {I Crdinal 1.2 Mincjuna ™ Ertrads
{}treatment & Moinal 01 Minguna ™ Ertrada
{} result g tarca 1M Minguna @ Ohigtiva

@ ver campos actuales @ ver configuracion de campos no utlizados

[ seepter ]| concer |

| piear || Restabiecer |
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» Afiada un nodo Reorg. campos y especifique duracion, tratamiento y edad como el orden de las
entradas. Esto determinara el orden en el que se introducen los campos en el modelo y le ayudara

a replicar los resultados de Collett.

Figura 22-4

Ejemplo de campos reordenados de manera que se introduzcan en el modelo como desee

u Field Rearder

ETVL l P Prezentacidn preliminar J

Reardenar

Anotacionss

@ Orden personalizado

Tipe EIE] Mombre; EIZ] Almacenamiento; EIZ]

@ Ordenaciin automética

Tipo |Campo |Almacenamierrto |
----------------- [ atros campos |
d_:l duration {} Ertern ?
6‘5 treatment {} Ertero
e {:} Ertero +
+
.4

[ Aceptar ][ Cancelar ]

Mota: los campos afadidos por debajo de este nodo no =2 reordenaran.

[ Aplicar ][ Eesiablecer]

» Afiada un nodo Genlin al nodo de origen; en el nodo Genlin, pulse en la pestafia Campos.

» Seleccione Primera (menor valor) como categoria de referencia para el objetivo. Esto indica que la
segunda categoria es el evento de interés, y su efecto en el modelo esta en la interpretacion de
estimaciones de parametros. Un predictor continuo con coeficiente positivo indica probabilidad
aumentada de la recurrencia con valores crecientes del predictor; las categorias de un predictor
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nominal con coeficientes mayores indican probabilidad aumentada de la recurrencia con respecto
a otras categorias del conjunto.

Figura 22-5
Seleccion de opciones del modelo

[] result

Campos  Mod=lo Experto Analizar  Anotaciones

Mombre del modelo: @ automético © Personalizado
@ Lkilizar loz datos en particiones

@ Construir modela para cada divisidn

Tipo cle madela: @ 50l etectos principales © Efectos principales v todas las interacciones de dos factores

Desplazamiento:

@ “ariakle

Campo Desplazamiento: [vE ]

@ walor fijo

N
o

Categotia de base para el objetivo de marca: |[Primera (més baja) =

@ Incluir la interseccion en el modelo

[ Aceptar ][ 3 Ejecutar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Eestahlecer]

» Pulse en la pestafia Experto y seleccione Experto para activar las opciones de modelado experto.
» Seleccione Binomial como distribucion y Log-log complementario como funcion de enlace.

» Seleccione Valor fijo como método de estimacion del parametro de escala y deje el valor por
defecto de 1.0.



289

Andlisis de datos de supervivencia censurados por intervalos (modelos lineales generalizados)

» Seleccione Descendente como orden de categoria para los factores. Esto indica que la primera
categoria de cada factor sera su categoria de referencia; el efecto de esta seleccion en el modelo se
aprecia en la interpretacion de estimaciones de los parametros.

Figura 22-6
Seleccion de opciones de experto

ﬂ result

Campos  Modeln  Expedo anglizar  Anctaciones
Mada: ) Simple @) Experto
Diztribucion de campo objetivo y Funcian de enlace

La distribucion gue seleccione determina las funciones de enlace disponibles.

Distribuician: |Bin0mia| bt Parametros

1)

1k

Funcidn de enlace: |L0G-10g cotmplzmentario x

Loz sjustes de meétodo e iteracion no estan disponibles =i Distribucion = ormal y enlace
Funcidn = identidad.

Estimacion de parametros

Métocio: Hikaricio T teraciones maximas de puntuacion de Fizher:

Métoda de parémetro de escala: |V3|0f' fijo i | Walar: 10

Metriz de covarianzas: @ Estimador basado en el modelo © Estimador robusto

Tolerancia para la singularicdad:

Crden de valor para entradas categdricas: © aszcenderte @ Descenderte © Utilizar orden de datos

[ Aceptar ][b Ejecutar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Eestablecer]

» Ejecute la ruta para crear el nugget de modelo, que se afiade al lienzo de rutas y también a la paleta
Modelos en la esquina superior derecha. Para ver los detalles de modelo, pulse con el boton
derecho en el nugget y seleccione Editar o Examinar.
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Pruebas de efectos del modelo

Figura 22-7
Pruebas de los efectos del modelo para el modelo de efectos principales
Tipo 111
Origen Chi-cuadrado de Wald Sig.
(Interseccion) 536 1 464
duration 003 1 T
treatment 382 1 537
age 358 1 ,550
Variable dependiente: Resulthlodelo: (Interseccidn), duration, treatment, age

Ningtn efecto del modelo es estadisticamente significativo; sin embargo, cualquier diferencia
apreciable en los efectos del tratamiento son de interés clinico, por lo que ajustaremos un modelo
reducido con el tratamiento exclusivamente como término del modelo.

Ajuste de los modelos exclusivos de tratamiento

» En la pestafia Campos del nodo Genlin, pulse en Utilizar configuracion personalizada.

» Seleccione resultado como objetivo.
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» Seleccione tratamiento como unica entrada.

Figura 22-8
Seleccion de opciones de campo

n | realrnerll-nnly E

D) Utilizar configuracion del nodo Tipo

@ Ltilizar configuracion personalizads

o |l — =)

Entradas: & treatment w

(2%

S PE—

Divigiones: I : ﬁ |

Lttilizar campo de ponderacion l vE
El campo Chjetivo representa el ndmero de eventos que se producen en un conjunto de ensayos
@ wariable
Campo de ensayos: | I vE
B valor fiio
0 rs
Mumero de ensayos: 1005

| Acerts M Cancelar _ __typlics W

» Ejecute la ruta y abra el nugget de modelo resultante.

En el nugget de modelo, seleccione la pestafia Avanzado y desplacese hasta la parte inferior.
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Estimaciones de los parametros

Figura 22-9
Estimaciones de parametros para modelos exclusivos de tratamiento

Imtervalo de confianza de Wald 95% Contraste de hipotesis

B ||Tip. Exror
Parametro Inferior Superior Chi-cuadrado de Wald | gl | Sig.
{Interseccion) |-1.442 5012 -2,425 - 460 8,282 1,004
[treatment=1] | ,378 L6288 -, 855 1,610 gal| 1,548

[treatment=0] | 0(a)

(Escala) L(h}
Wariable dependiente: Resulthiodelo: (Interseccion), treatment, offset =0

a. Establecido en cero ya que este parametro es redundante.

b. Fijado en el walor toostrado.

El efecto del tratamiento (diferencia del predictor lineal entre los dos niveles del tratamiento;
esto es, el coeficiente para [tratamiento=1]) no es estadisticamente significativo, sino que sélo
sugiere que el tratamiento 4 [tratamiento=0] puede ser mejor que el B [tratamiento=1] porque
la estimacion del parametro para el tratamiento B es mayor que para la del 4 y, por tanto, esta
asociada a una probabilidad aumentada de la recurrencia en los 12 primeros meses. El predictor
lineal, (interseccion + efecto del tratamiento) es una estimacion del logaritmo(—log(1-P(recuryy ¢)),
donde P(recuryy ) es la probabilidad de la recurrencia en los 12 meses de tratamiento (=4 o B).
Se generan estas probabilidades pronosticadas para cada observacion del conjunto de datos.
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Probabilidades de recurrencia pronosticada y supervivencia

Figura 22-10

Opciones de configuracion del nodo Derivar

ﬂ precur
+:b_: [ ' Presertacion preliminar]

Derivar coma: Condicional
Configuracidn | Anataciones
Maoda: @ Unice ©) Mittiple

Derivar campo;

hrecur

Detivar coma:  |Condicional ™

Tipo de campo: 7’ =Por defecto= ¥
S0
Entonces:

En caso contrario:

[ Aceptar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Ees‘tablecer]

» Para cada paciente, el modelo puntua el resultado pronosticado y la probabilidad de dicho
resultado. Para poder ver las probabilidades de la recurrencia pronosticada, copie el modelo
generado en la paleta y aflada un nodo Derivar.

» En la pestafia Configuracion, introduzca precur como el campo de derivacion.
» Seleccione la derivaciéon como Condicional.

» Pulse en el boton de calculadora para abrir el generador de expresiones de la condicion Si.
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Figura 22-11
Nodo Derivar: Generador de expresiones de la condicion Si
Ed Generador de expresiones - precur : $i
! SG—result'|
Funciones generales bt Campas X
Funcidn Devuelve Tipo Campo Almacenamiento

iz_integer(ELEMENTO) Eooleano g 8 resut Erterc e
iz_realELEMEMTO) Eooleano ;[I duration Erterc
iz_number(ELEMENTC) Eooleano &) treatmert Erterc
iz_string(ELEMEMTC) Eooleano f ane Erterc
iz_clateELEMENTO) Eooleano 8 FG-result Ertero
iz_timeELEMEMTO) Eooleano f FSP-result Real
iz_timestamp(ELEMEMTO)  Booleano f FEP-0 Real
iz_clatetime(ELEMEMTO) Eooleano f FisP-1 Real
to_irteger(ELEMEMTO) Ertero = f FERP-result Real =

is_integer(ELEMENTO)
Devuelve verdadero si el tipo de ELEMENTO e= un entero. En el resto de los casos, devuelve falso,

@ Comprobat b expresidn sntes de gusrdat

[ Aceptar H Cancelar ] uComprobar” Ayucla ]

» Introduzca el campo $3G-result en la expresion.

» Pulse en Aceptar.

El campo de derivacion precur tomara el valor de la expresion Entonces si $G-result es iguala 1y
el valor de la expresion En caso contrario cuando sea igual a 0.
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Figura 22-12
Nodo Derivar: Generador de expresiones de la expresion Entonces
Ed Generador de expresiones - precur : Entonces
! SGP—result'|
Funciones generales et Campaos o
Funcidn Devuelve Tipo Campo Almacenamiento

iz_integer(ELEMENTO) Eooleano g 8 resut Erterc e
iz_realELEMEMTO) Eooleano ;[I duration Erterc
iz_number(ELEMENTC) Eooleano &) treatmert Erterc
iz_string(ELEMEMTC) Eooleano f ane Erterc
iz_clateELEMENTO) Eooleano 8 FG-result Erterc
iz_timeELEMEMTO) Eooleano f FGP-result Real
iz_timestamp(ELEMENTO)  Booleano f FEP-0 Real
iz_clatetime(ELEMENTO) Eooleano f FisP-1 Real
to_irteger(ELEMEMTO) Ertero = f FERP-result Real s

is_integer (ELEMENTO)
Devuelve verdadero si el tipo de ELEMENTO e= un entero. En el resto de los casos, devuelve falso,

@ Comprobat b expresidn sntes de gusrdat

[ Aceptar H Cancelar ] uComprobar” Ayucla ]

» Pulse en el boton de calculadora para abrir el generador de expresiones de la expresion Entonces.
» Introduzca el campo $GP-result en la expresion.

» Pulse en Aceptar.
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Figura 22-13
Nodo Derivar: Generador de expresiones de la expresion En caso contrario
Ed Generador de expresiones - precur : En caso contrario
1-! $GP—resu1t'|
Funciones generales > Campos X
Funcian Dewvuelve Tipo Campo Almacenamiento

iz_integer(ELEMERNTO) Eooleano g 8 resut Erterc e
iz_realELEMEMTO) Eooleano ;[I duration Erterc
iz_number(ELEMENTC) Eooleano &) treatmert Erterc
iz_string(ELEMEMTC) Eooleano f ane Erterc
iz_clateELEMENTO) Eooleano 8 FG-result Erterc
iz_timeELEMEMTO) Eooleano f FGP-result Real
iz_timestamp(ELEMEMTO)  Booleano f FEP-0 Real
iz_clatetime(ELEMEMTO) Eooleano f FisP-1 Real
to_irteger(ELEMEMTO) Ertero = f FERP-result Real o,

is_integer (ELEMENTO)
Devuelve verdadero si el tipo de ELEMENTO e= un entero. En el resto de los casos, devuelve falso,

|] Comprobat b expresidn antes de gusrdar

[ Aceptar H Cancelar ] uComprobar” Aryuicla ]

» Pulse en el botdén de calculadora para abrir el generador de expresiones de la expresion En caso
contrario.

» Introduzca 1- en la expresion e introduzca el campo §GP-result en la expresion.

» Pulse en Aceptar.
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Figura 22-14
Opciones de configuracion del nodo Derivar

fd precur ﬂ

Derivar coma: Condicional

Configuracidn w

Maoda: @ Unice © Mittiple

Derivar campo:

hrecur

Detivar comao:
Tipo de catmpo: 9’ =Por defecto=

Sic

"$G-result'

Ertonces:

"$GP-result' ‘ B

En caso contraria:

‘1 -"BGP-result’

» Afiada un nodo de tabla al nodo Derivar y ejecute la ruta.
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Figura 22-15
Probabilidades pronosticadas
Table {10 campos, 43 registros) E]@
|;.p Archive = Edicidn ) Generar i E
Tabla || notaciones
result | duration |treatment | age | FiG-resutt | FGP-result FGP-0 FGR-1 |
1 il 2 1 43 0 0.7058 0705 0292 -
2 ] 1 1 730 0703 0703 0292
i ] 1 1 24 0 0703 0703 0292
4 ] 2 1 a8 0 0703 0703 0292
) ] 1 0 a6 0 0.7a9 0789 0211
5] ] 2 0 49 0 0.7a9 0789 0211
T ] 1 1 70 0703 070z 0292
g ] 1 0 4 0 0.7a9 0789 0211
gl ] 1 1 23 0 0703 070z 0292
10 1 1 1 w0 0703 070z 0292
11 n 1 1 3@ 0 0705 0703 0292
12 ] 2 1 780 0705 0703 0292
13 ] 2 0 3@ 0 0789 0789 0211
14 1 1 0 27 0 0789 0789 0211
15 1 1 1 47 0 0703 0703 0292
16 ] 1 0 54 0 0783 0789 0211
17 1 1 1 380 0708 0.705 0292
18 1 2 1 270 0708 0.705 0292
149 ] 2 0 55 0 0783 0789 0211
20 ] 1 1 750 0708 0.705 0292 |
[ ot st it B

Hay una probabilidad estimada de 0,211 de que los pacientes a los que se ha asignado el
tratamiento 4 experimenten una recurrencia en los 12 primeros meses; y de 0,292 para el
tratamiento B. Tenga en cuenta que 1-P(recury; ) es la probabilidad de supervivencia en los 12
meses, lo que puede resultar mas interesante para los analistas de supervivencia.

Modelado de probabilidades de recurrencia por periodo

Un problema que presenta el modelo tal y como esta es que ignora la informacion recopilada en el
primer examen; es decir, muchos pacientes no experimentaron una recurrencia en los seis primeros
meses. Un modelo “mejor” modelaria una respuesta binaria que registraria si se produjo o no el
evento durante cada intervalo. El ajuste de este modelo exige una reconstruccion del conjunto de
datos original, que se puede encontrar en ulcer recurrence_recoded.sav. Si desea obtener mas
informacion, consulte el tema Carpeta Demos en el capitulo 1 en Manual de usuario de IBM SPSS
Modeler 15. Este archivo incluye otras dos variables:

B Periodo, que registra si el caso se corresponde con el primer o el segundo periodo de examen.

B Resultado por periodo, que registra si se produjo una recurrencia en un paciente determinado
durante un periodo concreto.

Cada caso original (paciente) aporta un caso por intervalo en el que permanece en el conjunto de
riesgos. Asi, por ejemplo, el paciente 1 aporta dos casos: uno para el primer periodo de examen,
en el que no se produjo ninguna recurrencia, y otro para el segundo periodo de examen, en el que
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se registré una recurrencia. Por otro lado, el paciente 10 aporta un tnico caso, ya que se registro
una recurrencia en el primer periodo. Los pacientes 16, 28 y 34 se eliminaron del estudio después
de seis meses y, por tanto, s6lo aportan un Unico caso al nuevo conjunto de datos.

» Afiada un nodo de origen Archivo Statistics que apunte a ulcer_recurrence_recoded.sav en la
carpeta Demos.

Figura 22-16
Ruta de ejemplo para predecir la recurrencia de las ulceras

ﬁsultado &
_) L

E] —_— EN’ Periodo defTratarmien..

\ '
ulcer_recurrence_rec..  Feorg. campos — S

py — &3 — | [EEH

Periodo de Tratamien.. precur Tabla

» En la pestafia Filtro del nodo de origen, filtre id y hora y resultado.

Figura 22-17
Filtrado de campos no deseados

\} ulcer_recurrence_recoded.sav .%

| P Presentacion preliminar?l [ &1 Actualizar]

FCLED _DEMOS ulcer _recurrence_recoded.sav

Datos | Fitro || Tipos | Anctaciones

ng Campos: § de entrada, 3 fitrados, 0 cambiados de nombre, 5 de salida

Campo Fittro Campo
id —— id
age — age
duration — duration
treatment — treatment
tirme — titme
result —N result
period _— period
result? —_— result?

@ wver campos actuales @ ver configuracion de campos no uilizados

Aceptar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Restablecer




300

Capitulo 22

» En la pestaiia Tipos del nodo de origen, configure el papel del campo result2 como Objetivo y defina
su nivel de medicion como Marca. El resto de campos debe tener sus papeles definidas en Entrada.

Figura 22-18
Definicién del papel de campos

[
O ulcer_recurrence_recoded.sav

[ @ Ac‘tualizar]

FCLED _DEMOS ulcer _recurrence_recoded.sav

Anctaciones

b Leer valores

ri preliminer

N —
:

=

Borrar valores Earrar tados los valares

Cattpo Medida Walores Perdicos Camprabar Papel
{:} age f Corntinus [23,76] Mingurs “w Ertrada
{} duration {l Crdinal 1,2 Mincuna “w Ertraca
{} treatmernt ‘f} Mormiral 01 Mingura " Ertrada
{} period il Crdinal 1.2 Mingura " Ertrada
{} resutt2 8 harca 1m Minciuna @ Ohijetivia

®) wer campos actuales ©) ver configuracian de campos no utilizados

[ Aceptar H Cancelar ] [ Aplicar ” Restablecer]

» Afiada un nodo Reorg. campos y especifique periodo, duracion, tratamiento y edad como el
orden de las entradas. Si periodo se coloca como primera entrada (y no se incluye el término de
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interseccion en el modelo), podra ajustar un conjunto completo de variables dummy para capturar
los efectos del periodo.

Figura 22-19
Ejemplo de campos reordenados de manera que se introduzcan en el modelo como desee
Field Reorder X}
Reardenar w
@) Crden personalizado @) Ordenacidn automética
Tipe m Mombre; m Almacenamiento; m
Tipo |Camp0 |Almacenamierdo | @
----------------- [ otros campos |
{l periad {) Entera ?
{l duration {) Entera
&] treatment {} Entero +
ane Entera
f It} G ¥
.4
Barrar no wtilizados
Mota: los campos afadidos por debajo de este nodo no =& reordenaran.
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» En el nodo GenLin, pulse en la pestaiia Modelo.

Figura 22-20
Seleccion de opciones del modelo

u result?

=

Campos  Modeld | Experto | Anslizar | Anctaciones
Mombre del modelo: @ automético © Perzonalizado
E'| Ltilizar los datos en particiones

|_._g'| Construir thodelo para cada division

Tipo de modelo; @ Stio efectos principales © Efectos principales y todas las interacciones de dos factores

Desplazamiento:

@ “ariakle

Campo Desplazamiento: [vE ]

@ walor fiio

1)

Categoria de base para el objetivo de marcs; |Primera (mas baja) ™

|_| Incluir 12 interseccion en el modelo

[ Aceptat ][h— Ejecitar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Ees‘tablecer]

» Seleccione Primera (menor valor) como categoria de referencia para el objetivo. Esto indica que la

segunda categoria es el evento de interés, y su efecto en el modelo esta en la interpretacion de
estimaciones de parametros.

» Desactive la casilla de verificacion Incluir la interseccion en el modelo.
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» Pulse en la pestafia Experto y seleccione Experto para activar las opciones de modelado experto.

Figura 22-21
Seleccion de opciones de experto

u result

Campos  Modeln  Expedo anglizar  Anctaciones
wode: O Simple @ Experto
Diztribucion de campo objetiva y Funcian de enlace

La distribucion gue seleccione determina las funciones de enlace disponibles.

Diztribucian: |Bin0mia| + | rParametroz

4

Funcién de enlace; |L0Z-10g cotplzmentatio x -

Loz ajustes de métada & iteracidn no estén disponibles =i Distribucidn = Narmal v enlace
Funcidn = identidad.

Estimacion de parametros

T &tacia: teraciones maximas de puntuacion de Fisher: n

= = i - u
Métoco de pardmetro de escals: | Yalor fig Walor: 1.0
Matriz de covarianzas: @ Estimador basado en el modelo © Estimador robusto

Tolerancia para la singularidad: 1E-007 ™

Orden de valor para entradas categdricas: © Ascendente @ Descendente ©) Utiizar orden de datos

[ Aceptar ][ [ 3 Ejecutar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Bestablecer]

» Seleccione Binomial como distribucion y Log-log complementario como funcion de enlace.

» Seleccione Valor fijo como método de estimacion del pardmetro de escala y deje el valor por
defecto de 1.0.

» Seleccione Descendente como orden de categoria para los factores. Esto indica que la primera
categoria de cada factor serd su categoria de referencia; el efecto de esta seleccion en el modelo se
aprecia en la interpretacion de estimaciones de los parametros.

» Ejecute la ruta para crear el nugget de modelo, que se afiade al lienzo de rutas y también a la paleta
Modelos en la esquina superior derecha. Para ver los detalles de modelo, pulse con el boton
derecho en el nugget y seleccione Editar o Examinar.
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Pruebas de efectos del modelo

Figura 22-22
Pruebas de los efectos del modelo para el modelo de efectos principales
Tipo 111
Origen Chi-cuadrado de Wald Sig,
period Aad 1 A96
duration ,ooo 1 JoEs
treatment A7 1 ,732
age a4 1 T
Wariable dependiente: Result by periodlVodelo: period, duration, treatment, age

Ningun efecto del modelo es estadisticamente significativo; sin embargo, cualquier diferencia
apreciable en los efectos del periodo y el tratamiento son de interés clinico, por lo que ajustaremos

un modelo reducido s6lo con esos términos del modelo.

Ajuste de modelos reducidos

» En la pestana Campos del nodo Genlin, pulse en Utilizar configuracion personalizada.

» Seleccione result2 como objetivo.
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» Seleccione periodo y tratamiento como entradas.

Figura 22-23
Seleccion de opciones de campo

eriod- lreatmen

©) Uilizar configuracian del nodo Tipo @ Utilizar configuracian personalizada

e
Ertradas: | ] period
& treatment

A o — )

Divisiones:

L

Ltilizar campo de ponderacion | |

Iﬂ El campo Objetivo reprezenta el nimero de evertos gque =& producen en un conjunto de ensayos
@ ariakle

Campo de ensayos: | | vl

@ valor fiio

s
Mimero de ensayos; 10 f

| tcestar | B geoutar | [ canceler | | sptear || establecer |

» Ejecute el nodo, examine el modelo generado y, a continuacion, copie dicho modelo en la paleta,
afiada un nodo de tabla y ejectitelo.
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Estimaciones de los parametros

Figura 22-24
Estimaciones de parametros para modelos exclusivos de tratamiento

Intervalo de confianza de Wald 25% Contraste de hipotesis

B |Tip. Exror
Parametro Inferior Superior Chi-cuadrado de Wald || gl | Sig.
[peried=2] |-1,794 5792 -2,929 -,658 9507 1/[.002
[peried=1] |-2,206 5012 -3,3685 -1,047 13,926 1],000
[treatment=1]|| ,195 L6279 -1,035 1,426 0970 1,756
[treatment=0] | 0=}
(Escala) 1(k)

Wartable dependiente: Result by periodiodelo: period, treatrnent

a. Establecido en cetro ya que este parametro es redundante.

b. Fijado en el walor mostrado.

El efecto del tratamiento no es estadisticamente significativo, sino que solo sugiere que el
tratamiento 4 puede ser mejor que el B porque la estimacion del parametro para el tratamiento
B esta asociada a una probabilidad aumentada de la recurrencia en los 12 primeros meses.

Los valores del periodo tienen una diferencia de 0 estadisticamente significativa, pero esto

se debe a que existe un término de interseccion que no se ha ajustado. El efecto del periodo
(diferencia entre los valores del predictor lineal para [periodo=1] y [periodo=2]) no es
estadisticamente significativo, como se puede comprobar en las pruebas de los efectos del
modelo. El predictor lineal (efecto del periodo + efecto del tratamiento) es una estimacion del
logaritmo(—log(1-P(recury, ¢)), donde P(recury, ¢) es la probabilidad de la recurrencia en el periodo
p(=1 6 2, que representa a 6 meses o 12 meses) dado el tratamiento t(=4 o B). Se generan estas
probabilidades pronosticadas para cada observacion del conjunto de datos.
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Probabilidades de recurrencia pronosticada y supervivencia

Figura 22-25

Opciones de configuracion del nodo Derivar

ﬂ precur
+:b_: [ ' Presertacion preliminar]

Derivar coma: Condicional
Configuracidn | Anataciones
Maoda: @ Unice ©) Mittiple

Derivar campo;

hrecur

Detivar coma:  |Condicional ™

Tipo de campo: 7’ =Por defecto= ¥
S0
Entonces:

En caso contrario:

[ Aceptar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Ees‘tablecer]

» Para cada paciente, el modelo puntua el resultado pronosticado y la probabilidad de dicho
resultado. Para poder ver las probabilidades de la recurrencia pronosticada, copie el modelo
generado en la paleta y aflada un nodo Derivar.

» En la pestafia Configuracion, introduzca precur como el campo de derivacion.
» Seleccione la derivaciéon como Condicional.

» Pulse en el boton de calculadora para abrir el generador de expresiones de la condicion Si.
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Figura 22-26
Nodo Derivar: Generador de expresiones de la condicion Si
Ed Generador de expresiones - precur : $i
'gG-resultz '|
[+ |Funciones generales i ‘;E Campos A
Funcian Dewvuelve Tipo Campo Almacenamiento
is_integer(ELEMENTC)  Booleano g ® resutt2 Ertero -
iz_realELEMEMTO) Eooleano ;[I period Erterc
iz_number(ELEMENTC) Eooleano ;[I duration Erterc
iz_string(ELEMEMTC) Eooleano &) treatmert Erterc
iz_clateELEMENTO) Eooleano f ane Erterc
i_time(ELEMENTCY Booleano & Entero
iz_timestamp(ELEMEMTO)  Booleano f FGP-result2 Real
iz_clatetime(ELEMEMTO) Eooleano f FEP-0 Real
to_irteger(ELEMEMTO) Ertero =] f FisP-1 Real =
il e

is_integer(ELEMENTO)
Devuelve verdadero si el tipo de ELEMENTO e= un entero. En el resto de los casos, devuelve falso,

B Comprobat b expresidn sntes de gusrdat

[ Aceptar ][ Cancelar ] [JComprobar][ Ayuicda ]

» Introduzca el campo $3G-result2 en la expresion.

» Pulse en Aceptar.

El campo de derivacion precur tomara el valor de la expresion Entonces si $G-result2 es igual a 1
y el valor de la expresion En caso contrario cuando sea igual a 0.
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Figura 22-27

Nodo Derivar: Generador de expresiones de la expresion Entonces

Ed Generador de expresiones - precur : Entonces
'gGP-resultl '|
[+ |Funciones generales > ‘;E Campos x

Funcidn Devuelve Tipo Campo Almacenamiento
is_integer(ELEMENTC)  Booleano g ® resutt2 Ertero -
iz_realELEMEMTO) Eooleano ;[I period Erterc
iz_number(ELEMENTC) Eooleano ;[I duration Erterc
iz_string(ELEMEMNTC) Eooleano &) treatmert Erterc
iz_clateELEMENTO) Eooleano f ane Erterc
iz_timeELEMEMTO) Eooleano 8 FG-result2 Erterc
iz_timestamp(ELEMEMTO)  Booleano f BGP-resutt2 Real
iz_clatetime(ELEMEMTO) Eooleano f FEP-0 Real
to_irteger(ELEMEMTO) Ertero =] f FisP-1 Real ..
il e

is_integer (ELEMENTO)
Devuelve verdadero si el tipo de ELEMENTO e= un entero. En el resto de los casos, devuelve falso,

@ Comprobat b expresidn sntes de gusrdat

[ Aceptar ][ Cancelar ] [JComprobar][ Ayuicda ]

» Pulse en el boton de calculadora para abrir el generador de expresiones de la expresion Entonces.
» Introduzca el campo $GP-result2 en la expresion.

» Pulse en Aceptar.
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Figura 22-28

Nodo Derivar: Generador de expresiones de la expresion En caso contrario

Ed Generador de expresiones - precur : En caso contrario
1-'4GE-resultz |
/[ |Funciones generales X ‘;E Campos ot

Funcidn Devuelve Tipo Campo Almacenamiento
is_integer(ELEMENTC)  Booleano g ® resutt2 Ertero -
iz_realELEMEMTO) Eooleano ;[I period Erterc
iz_number(ELEMENTC) Eooleano ;[I duration Erterc
iz_string(ELEMEMTC) Eooleano &) treatmert Erterc
iz_clateELEMENTO) Eooleano f ane Erterc
iz_timeELEMEMTO) Eooleano 8 FG-result2 Erterc
iz_timestamp(ELEMEMTO)  Booleano f BGP-resutt2 Real
iz_clatetime(ELEMEMTO) Eooleano f FEP-0 Real
to_irteger(ELEMEMTO) Ertero | f FisP-1 Real =
= S

is_integer (ELEMENTO)
Devuelve verdadero si el tipo de ELEMENTO e= un entero. En el resto de los casos, devuelve falso,

@ Comprobat b expresidn antes de gusrdar

[ Aceptar ][ Cancelar ] [JComprobar][ Ayuida ]

» Pulse en el botdén de calculadora para abrir el generador de expresiones de la expresion En caso
contrario.

» Introduzca 1- en la expresion e introduzca el campo $§GP-result2 en la expresion.

» Pulse en Aceptar.
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Figura 22-29
Opciones de configuracion del nodo Derivar

fd precur E

Derivar como: Condicional

Configuracion M

Modo: @ Cnico ©) Wdttiple

Derivar camp:

precur

Derivar como:  |Condicional ™

Tipo de campo: 9’ =Par defectos !

=i

"$G-result2' | ll

Entonces:

"$GP-result2'

En caso contrario:

‘1 HEP-result

remrerom | rmre—

» Afiada un nodo de tabla al nodo Derivar y ejecute la ruta.
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Figura 22-30
Probabilidades pronosticadas
[l Table {11 campos, 78 registros) g@
|;.; Archivo = Edicidn ) Generar E
Tabla | Anotaciones
resuft? |peri0d |durati0n |treatmerd |age |$G-resuﬂ2 |$GF‘-resuIt2 FGP-0 FGP-1 |:
1 a 1 2 1 45 0 0875 0875 0125 -
2 1 2 2 1 45 0 0.7 087 0183
3 ] 1 1 1 730 0.7 0.87a 0123
4 ] 2 1 1 730 0.7 087 0183
3 ] 1 1 1 40 0.ara 0.87a 0123
5 ] 2 1 1 40 0.&7 0817 0183
T ] 1 2 1 26 0 0.ara 0.87a 0123
g ] 2 2 1 26 0 0.&7 0817 0183
4 ] 1 1 ] a6 0 0.G96 0.596 0.104
10 ] 2 1 ] a6 0 0.547 0.547 0153
11 a 1 2 0 49 0 0.596 0.596 0.104
12 a 2 2 0 49 0 0.547 0.547 0.153
13 a 1 1 1 7™ 0 0575 0.573 01235
14 a 2 1 1 7™ 0 0317 0.317 0183
15 a 1 1 0 H 0 0.508 0.596 0.104
16 a 2 1 0 H 0 0.547 0.547 0153
17 a 1 1 1 230 05735 0.875 0125
18 a 2 1 1 230 0517 0817 0153
14 1 1 1 1 o0 05735 0.875 0125
20 a 1 1 1 30 05735 0.8735 0125 Ed
(1 o ittt ottt F

Las probabilidades de recurrencia estimada se pueden resumir de la siguiente manera:

Tratamiento 6 meses 12 meses
A 0.104 0.153
B 0.125 0.183

A partir de estos datos, la probabilidad de supervivencia a lo largo de 12 meses se puede estimar
como 1—(P(recur; ¢) + P(recury ¢)*(1-P(recur ¢))); por tanto, para cada tratamiento:

A:1—-(0.104 + 0.153*0.896) = 0.759
B:1-(0.125 + 0.183*0.875) = 0.715

lo que vuelve a demostrar un apoyo sin relevancia estadistica para 4 como mejor tratamiento.

Resumen

Ha ajustado una serie de modelos de regresion log-log complementaria para datos de supervivencia
censurados por intervalos con modelos lineales generalizados. Aunque existen datos que avalan
la eleccién del tratamiento 4, puede que sea necesario emprender un estudio exhaustivo para
conseguir un resultado estadisticamente significativo. Sin embargo, existen otros métodos de
exploracion con los datos existentes.
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Andlisis de datos de supervivencia censurados por intervalos (modelos lineales generalizados)

m  Puede que valga la pena reajustar el modelo con los efectos de interaccion, en especial los
incluidos entre Periodo y Grupo de tratamiento.

Las explicaciones de los fundamentos matematicos de los métodos de modelado que se utilizan en
IBM® SPSS® Modeler se enumeran en el Manual de algoritmos de SPSS Modeler.
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Uso de la regresion de Poisson

para analizar las tasas de daiios
sufridos por barcos (modelos lineales
generalizados)

Se puede usar un modelo lineal generalizado para ajustar una regresion de Poisson para el analisis
de datos de frecuencias. Por ejemplo, un conjunto de datos presentados y analizados en otro

sitio se refiere al dafio que causan las olas a los cargueros. Se pueden modelar los recuentos de
incidentes con una tasa de Poisson a partir de los valores de los predictores, y el modelo resultante
puede ayudarle a determinar los tipos de barco que son mas propensos a sufrir dafos.

Este ejemplo usa la ruta ships_genlin.str, que hace referencia al archivo de datos ships.sav. El
archivo de datos esté en la carpeta Demos y el archivo de ruta esta en la subcarpeta streams. Si
desea obtener mas informacion, consulte el tema Carpeta Demos en el capitulo 1 en Manual de
usuario de IBM SPSS Modeler 15.

El modelado de recuentos de casillas brutos puede ser engafioso en este caso, ya que la variable
Meses de servicio agregados varia segun el tipo de barco. Las variables de este tipo, que miden
la cantidad de “exposicion” a riesgos, se tratan dentro del modelo lineal generalizado como
variables de desplazamiento. Ademas, una regresion de Poisson supone que el logaritmo de la
variable dependiente es lineal en los predictores. De esta forma, tendra que usar Logaritmo
de meses de servicio agregados para utilizar modelos lineales generalizados para ajustar una
regresion de Poisson a las tasas de accidentes.

Ajuste de una regresion de Poisson “sobredispersada”

» Afiada un nodo de origen Archivo Statistics que apunte a ships.sav en la carpeta Demos.

Figura 23-1
Ruta de ejemplo para analizar tasas de dafos

Owerdispersed Poisso..

>

ships.sav Marma de Poisson

Binamial Megativa

© Copyright IBM Corporation 1994, 2012. 314
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Uso de la regresion de Poisson para analizar las tasas de danos sufridos por barcos (modelos lineales generalizados)

» En la pestaiia Filtro del nodo de origen, excluya el campo meses_servicio. Los valores

transformados logaritmicamente de esta variable se incluyen en registro_meses_servicio, que
se utilizard en el andlisis.

Figura 23-2
Filtrado de un campo innecesario

) ships.sav

[ P‘ Prezertacidn preliminar?] [ @ Ac’(ualizar]

FCLEC _DEMOS!ships sav

Datos  Fitro Tipos  Anotaciones

ng Campos: B de ertrada, 1 fitrados, 0 cambiados de nombre, 5 de salida
Campo Filtra Campo

trpe — type

construction —_— construction

operation —_— operation

months_service M manths_service

log_months_setvice —_— log_months_service

damage_incidents —_— damage_incidents

@ wer campos actuales ) wer configuracion de campos no utilizados

[ Aceptar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Eestablecer]

(Si lo prefiere, puede cambiar el papel de este campo a Ninguno en la pestafia Tipos en lugar de
excluirla, o bien seleccionar los campos que desee utilizar en el nodo de modelado.)

» Establezca el papel del campo incidentes _dario como Objetivo en la pestaiia Tipos del nodo de
origen. El resto de campos debe tener sus papeles definidas en Entrada.
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» Pulse en Leer valores para instanciar los datos.

Figura 23-3
Definicién del papel de campos

0 ships.sav

FCLED _DEMOSiships sav

PP pagreeees

| Campo — || Medicla || Walores || Petdidos || Comtakar || Papel
{}type a; Moviral 12345 Minguna ™ Ertrada
<? construction i Ordingl £0,65,70,75 Minguna ™ Ertrada
'C} operation {I Ordinal EO0,75 Minguna " Entrada
@ log_months_s... & Continus [3.5066624 ... Minguna [ Minguna
% damage_incid... ¢ Continua [0,58] Minguna @) onjetivo

@ er campos actuales © ver configuracion de campos no uWilizados

| soeptor || conceer | | apiear || Restatecer

» Afiada un nodo Genlin al nodo de origen; en el nodo Genlin, pulse en la pestafia Campos.
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Uso de la regresion de Poisson para analizar las tasas de danos sufridos por barcos (modelos lineales generalizados)

» Seleccione registro_meses_servicio como variable de desplazamiento.

Figura 23-4
Seleccion de opciones del modelo

L Overdispersed Poisson

Mombre del modelo: @ automético @ Personslizado  |[Overdispersed Poizson

Ltilizar los datos en particiones

Construir modelo para cada divisidn
Tipo de modelo: @ Sélo efectos principales @ Efectos principales v todas las interacciones de dos factores

Desplazamiento:

@ variskle

Campo Desplazamiento:

© valor fijo

rs
“alor: 00 s

Categoria de base para el objetivo de marca: Ottima (més afta) ™

Incluir |3 irterseccion en el modelo

| toeptar || B gooutar | | canceler | | splewr || Restabicer
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>

Pulse en la pestafia Experto y seleccione Experto para activar las opciones de modelado experto.

Figura 23-5
Seleccion de opciones de experto

[} Overdispersed Poisson

Campos  Modelo  Expetto snglizar  Anotaciones
Moo @'Simple @Exper‘to

Distribucidn de campa objetivo y Funcidn de enlace
La distribucion gue seleccione determina las funciones de enlace disponibles.

Distribucian: Poisson = | rParametros

e
-

1

Funcidn de enlace: |Log =

Loz ajustes de metodo e iteracion no estan disponibles si Distribucion = Mormal v enlace
Funcidn = idertidad.

Estimacion de parametros

hétodo: Hilarico Z teraciones maximas de purtuacidn de Fisher: I:E
) i
tétodo de parémetro de escala: | Chi-cuadrada de Pearson b =
Matriz de covatianzas: @) Estimador bazado en el modeln ©) Estimador robusto
Tolerancia para la singularidad: 1E-012 ¥

Orden de valor para entradas categoricas: ©) Ascendente @ Descendente © Utiizar orden de datos

[ Aceptar ][b Ejecutar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Eestablecer]

Seleccione Poisson como distribucion de la respuesta y Log como funcion de enlace.

Seleccione Chi-cuadrado de Pearson como método de estimacion del parametro de escala.
Normalmente se supone que el pardmetro de escala es 1 en una regresion de Poisson, pero
McCullagh y Nelder usan la estimacion de chi-cuadrado de Pearson para obtener estimaciones
de la varianza y niveles de significacién mas conservadores.

Seleccione Descendente como orden de categoria para los factores. Esto indica que la primera
categoria de cada factor sera su categoria de referencia; el efecto de esta seleccion en el modelo se
aprecia en la interpretacion de estimaciones de los parametros.

Pulse en Ejecutar para crear el nugget del modelo que se anadira al lienzo de rutas y a la paleta
Modelos en la esquina superior derecha. Para ver los detalles del modelo, pulse con el boton
derecho en el nugget y seleccione Editar o Examinary, a continuacion, pulse en la pestafia Avanzado.
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Estadisticos de bondad de ajuste

Figura 23-6
Estadisticos de bondad de ajuste
Valor Valor/gl
Desvianza 38,695 a5 1,548
Desvianza escalada 21,883 25
Chi-cuadrado de Pearson 42,275 a5 1,691
Chi-cuadrado de Pearson escalado 25,000 25
Log verosimilitudb,c) -68,281
Log-verosimilitud corregido (d) -40,379
Criterio de informacion de Akaike (AIC) 154,562
AIC corregido para muestras finitas (AICC) 162,062
Criterio de informacion bayesiano (BIC) 168,299
AIC consistente (CAIC) 177,299

offset = log_months_service

Variable dependiente: Mumber of damage incidentsIVodelo: (Interseccidn), type, construction, operation,

a. Los criterios de informacion estan en forma "mejor cuanto més pequefio”.

informacion.

b. La funcidn de log-verosimilitud completa se muestra ¥ se uliliza para calcular los criterios de

c. El log-werosimilitud se basa en un parametro de escala fijado en 1.

drmnibus del ajuste del modelo.

d. El log-werosimilitud corregido se basa en un pardmetro de escala estimado y se utiliza en el contraste

La tabla de estadisticos de bondad de ajuste proporciona medidas utiles para comparar diferentes

modelos. Ademas, el Valor/gl de los estadisticos de desvianza y de chi-cuadrado de Pearson

proporciona las estimaciones correspondientes para el parametro de escala. Estos valores deben

acercarse a 1,0 para una regresion de Poisson. Al ser mayores que 1,0, indican que puede ser

conveniente ajustar el modelo sobredispersado.
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Contraste Omnibus

Figura 23-7
Contraste Omnibus

Chi-cuadrado de la razon de gl 5i
verosimilitudes e

107,633 & noa

2

Wariable dependiente: Mumber of damage incidentsIVodelo: (Interseccidn), type,
construction, operation, offset =log_months service

a. Compara el modelo ajustado con el modelo con sdlo la mterseccion.

El contraste Omnibus es una prueba de chi-cuadrado de la razén de verosimilitud del modelo
actual frente al modelo nulo (en este caso, de interseccion). Si el valor de significacion es inferior
al 0,05, el modelo actual funciona mejor que el modelo nulo.

Pruebas de efectos del modelo

Figura 23-8
Contrastes de los efectos del modelo

Tipo III

Origen Chi-cuadrado de Wald gl Sig.
{Interseccion) 2138,657 1 ,ooa
type 15,415 4 ,004
construction 17,242 3 001
operation f,249 1 012

Warighle dependiente: Mumber of darmage incidentsModelo: (Interseccion),

type, construction, operation, offset = log_months_service

Cada término del modelo se prueba para ver si tiene algin efecto. Los términos con valores de
significacion inferiores a 0,05 tienen algun efecto perceptible. Todos los términos de efectos
principales hacen contribuciones al modelo.



321
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Estimaciones de los parametros

Figura 23-9
Estimaciones de los parédmetros

2

Intervalo de confianza de Wald 95% Contraste de hipotesis
B Tip. Exror
Parametro Inferior Superior Chi-cuadrado de Wald | gl || Sig.
(Interseccion) -6,406 ,2828 -6,960 -5,852 513,238 1| 000
[type=5] 326 ,3067 -, 276 927 12z 1| 288
[type=4] -076 Rl -.B17 A5 0400 1| L84
[type=3] -, 687 AZ79 -1,526 L1151 2,581 1| .08
[type=2] 543 ,2300 -00 -091 5536 1| ,019
[type=1] 07ay
[construction="T5] A55 3032 -, 141 1,048 2,236 1| 135
[construction="70] JBlE ,2208 386 1,251 13,743 1| .o00
[construction=65] 697 L1946 316 1,079 12,835 1| .oo0
[construction=60] 0(a)
[operation="75] 384 1538 083 86 6,249 1| 012
[operation=60] 0(a)
{Escala) 1A9 (k)
Wartable dependiente; Mummber of darmage incidentshlodelo: (Interseccidny, type, construction, operation, offset =
log_months_service
a. Establecido en cero ya que este parametro eg redundante.
b. Calculado basado en la chi-cuadrado de Pearson.

La tabla de estimaciones de los pardmetros resume el efecto de cada predictor. Mientras que la
interpretacion de los coeficientes de este modelo es dificil por la naturaleza de la funcién de
enlace, los signos de los coeficientes de las covariables y los valores relativos de los valores de los
coeficientes de los niveles de factor pueden aportar informacion importante sobre los efectos de
los predictores en el modelo.

m Para las covariables, los coeficientes positivos (negativos) indican relaciones positivas
(negativas) entre predictores y resultados. El valor creciente de una covariable con un
coeficiente positivo se corresponde con una tasa creciente de incidentes debidos a dafos.

®  En los factores, un nivel de factor con un coeficiente mayor indica una mayor incidencia de
dafios. El signo de un coeficiente para un nivel de factor depende del efecto del nivel de
factor relativo a la categoria de referencia.

Puede realizar las siguientes interpretaciones a partir de las estimaciones de los parametros:

m  El barco de tipo B [tipo=2] tiene una tasa de dafios inferior (coeficiente estimado de —0,543)
de manera estadisticamente significativa (valor p de 0,019) a la del tipo 4 [tipo=1], la
categoria de referencia. El tipo C [tipo=3] tiene en realidad un parametro estimado inferior
al del tipo B, pero la variabilidad de la estimacion del C enmascara el efecto. Consulte las
medias marginales estimadas para ver todas las relaciones entre los niveles de factor.
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m  Los barcos construidos entre 1965 y 1969 [construccion=65] y entre 1970 y 1974
[construccion=70] tienen tasas de dafios superiores (estimaciones de coeficientes de 0,697 y
0,818, respectivamente) de manera estadisticamente significativa (valores p <0,001) a las de
los construidos entre 1960 y 1964 [construccion=60], la categoria de referencia. Consulte las
medias marginales estimadas para ver todas las relaciones entre los niveles de factor.

m  Los barcos operativos entre 1975 y 1979 [funcionamiento=75] tienen tasas de dafios
superiores (coeficiente estimado de 0,384) de manera estadisticamente significativa (valor p
de 0,012) a las de los barcos operativos entre 1960 y 1974 [funcionamiento=60].

Ajuste de modelos alternativos

Un problema que plantea la regresion de Poisson “sobredispersada” es que no hay una manera
formal de probarla frente a la regresion de Poisson “estandar”. Sin embargo, una posible prueba
formal para determinar si hay sobredispersion consiste en realizar un contraste de razén de
verosimilitud entre una regresion de Poisson “estindar” y una regresion binomial negativa con
el resto de pardmetros de configuracion iguales. Sino hay sobredispersion en la regresion

de Poisson, el estadistico —2%(log-verosimilitud del modelo de Poisson — log-verosimilitud

del modelo binomial negativo) debe tener una distribucion mixta con la mitad de su masa de
probabilidad en 0 y, el resto, en una distribucion chi-cuadrado con 1 grado de libertad.
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Figura 23-10
Pestana Experto

Standard Poisson

|

éo
I\E’f‘

e S e el i
| Campos " Madela | Experto | snalizar || Anctaciones

Modo: Simple @ Experta

Distribiucidn de campa objetivao y Funcidn de enlace

La distribucion gue seleccione determina las funciones de enlace disponibles.

Distribucian: |pgi330n + | rParametros

1i»

F

N
=

Funcién de enlace: |Lod

Loz ajustes de metodo e iteracion no estan disponibles =i Distribucion = kormal v enlace
Funcidn = identidad.

Estimacion de parametros

MlEtocio: teraciones méximas de puntuacidn de Fisher:

Métoda de parémetro de escala: |V3|0f' fij et | “alar:
Matriz de covarianzas: @ Estimador basado en el modelo © Estimador robusto

_‘I

Tolerancia para la singularidac 07 ™

Orden de valor para entradas categdricas: Ascendente @ Descendente LUtilizar orden de datos

Acemar h Ejecutar Cancelar Aﬁlicar Restablecer

Para ajustar la regresion de Poisson “estandar”, copie y pegue el nodo Genlin, conéctelo al nodo
de origen, abra el nuevo nodo y pulse en la pestafia Experto.

» Seleccione Valor fijo como método de estimacion del pardmetro de escala. Este valor es 1 por
defecto.
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Figura 23-11
Pestana Experto

£d Megative Binomial

o

Campos | Modelo | Expetto || snalizar | Anctaciones

Modo: (@] Simple @ Experta
Distribiucidn de campa objetiva y Funcidn de enlace

La distribucion gue seleccione determina las funciones de enlace disponibles.

Distribucian: |Bin0mia| negativa - | Parametroz

Pardmetro de hinomial negativa:

@) Especificar valor valor (Andlisis discriminante): 10
(©) Estimacidn
“
=
L - .
Funcidn de enlace; |Log | -

Loz ajustes de método e iteracion no estan disponibles =i Distribucion = kormal y enlace
Funcidn = identidad.
Estimacion de parametros

MlEtoio: teraciones méximas de puntuacidn de Fisher:

he |

Métoco de parametro de escals; |V3|0f' fijo Walor:

Metriz de covarianzas: @ Estimador basado en el modelo © Estimador robusto

1E-007 ™

Crden de walor para entradas categdricas: © aszcenderte @ Descendente © Utilizar orden de datos

Tolerancia para la singularidad;

[ Aceptar ][b Ejecutar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Eestablecer]

Para ajustar la regresion binomial negativa, copie y pegue el nodo Genlin, conéctelo al nodo de
origen, abra el nuevo nodo y pulse en la pestafia Experto.

Seleccione Binomial negativa como distribucion. Deje el valor por defecto de 1 para el parametro
auxiliar.

Ejecute la ruta y, en la pestafia Avanzado, examine los nuggets de modelo recién creados.
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Estadisticos de bondad de ajuste

Figura 23-12
Estadisticos de bondad de ajuste para la regresion de Poisson estandar

Valor gl Valor/gl
Desvianza 38,605 25 1,548
Desvianza escalada 38,605 a5
Chi-cuadrado de Pearson 42,275 25 1,601
Chi-cuadrado de Pearson escalado 42,275 a5
Log werosimilitud () -68,281
Criterio de informacion de Akaike (AIC) 154,562
AIC corregido para muestras finitas (AICC) 162,062
Criterio de informacion bayesiano (BIC) 168,209
AIC consistemte (CAIC) 177,299
Wariable dependiente; Mumber of darnage incidentslvlodelo: (Interseccidn), type, constraction, operation,
offset =log_months_service
a. Los criterios de informacidn estan en forma "mejor cuanto mas pequefio”.
h. La funcidn de log-verosirilitud completa se muestra v se utiliza para calewlar los criterios de
nformacidn.

El log-verosimilitud notificado para la regresion de Poisson estandar es —68,281. Compare esto
con el modelo binomial negativo.
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Figura 23-13
Estadisticos de bondad de ajuste para la regresion binomial negativa
Valor gl Valor/gl
Desvianza 11,145 25 Add
Desvianza escalada 11,145 25
Chi-cuadrado de Pearson 8,815 25 353
Chi-cuadrado de Pearson escalado 2,815 25
Log verosimilitud (b) -83,725
Criterio de informacion de Akaike (AIC) 185450
AIC corregido para muestras finitas (AICC) 192,950
Criterio de informarcion bayesiano (BIC) 199187
AIC consistente (CAIC) 208,187
Variable dependiente; Mumber of damage incidentshodelo: (Interseccidn), type, construction,
operation, offset = log_months_service
a. Los criterios de informacidn estan en forma "mejor cuanto mas pequefio”,
b. La funcidn de log-werositnilitud cotapleta se muestra ¥ se utiliza para calcular los criterios de
informacion.

El log-verosimilitud notificado para la regresion binomial negativa es —83,725. En realidad, es
mds pequerio que el log-verosimilitud para la regresion de Poisson, lo que indica (sin necesidad de
realizar un contraste de razén de verosimilitud) que esta regresion binomial negativa no supone
una mejora sobre la regresion de Poisson.

Sin embargo, puede que el valor seleccionado de 1 para el pardmetro auxiliar de la distribucion
binomial negativa no sea dptimo para este conjunto de datos. Otra forma de comprobar si existe
sobredispersion consiste en ajustar un modelo binomial negativo con un parametro auxiliar igual a
0 y solicitar el contraste de multiplicadores de Lagrange en el cuadro de didlogo Resultado de
la pestafia Experto. Si el contraste no arroja datos significativos, la sobredispersion no debe
ser un problema para este conjunto de datos.

Resumen

Utilizando modelos lineales generalizados, ha ajustado tres modelos diferentes para los datos de
frecuencias. Se ha demostrado que la regresion binomial no supone una mejora respecto a la
regresion de Poisson. La regresion de Poisson sobredispersada parece ofrecer una alternativa
razonable al modelo de Poisson estandar, pero no hay una prueba formal para optar por una u
otra opcion.

Las explicaciones de los fundamentos matematicos de los métodos de modelado que se utilizan
en IBM® SPSS® Modeler se enumeran en el Manual de algoritmos de SPSS Modeler.
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Ajuste de una regresion gamma a
reclamaciones de seguros de coches
(modelos lineales generalizados)

Se puede usar un modelo lineal generalizado para ajustar una regresion gamma para el analisis
de datos de rango positivo. Por ejemplo, un conjunto de datos presentado y analizado en otros
sitios esta relacionado con reclamaciones por dafios a coches. La cantidad media de reclamaciones
se puede modelar como si tuviera una distribuciéon gamma, utilizando una funciéon de enlace
inversa para relacionar la media de la variable dependiente con una combinacién lineal de los
predictores. Para tener en cuenta el nimero variable de reclamaciones utilizado para calcular la
cantidad variable de reclamaciones, especifique el niimero de reclamaciones como la ponderacion
de escalamiento.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada car-insurance _genlin.str, que hace referencia al
archivo de datos denominado car_insurance_claims.sav. El archivo de datos esté en la carpeta
Demos y el archivo de ruta esta en la subcarpeta streams. Si desea obtener mas informacion,
consulte el tema Carpeta Demos en el capitulo 1 en Manual de usuario de IBM SPSS Modeler 15.

Creacion de Ia ruta

» Afiada un nodo de origen de archivo Statistics apuntando a car_insurance_claims.sav en la
carpeta Demos.

Figura 24-1
Ruta de muestra para pronosticar reclamaciones de seguros de coches

-

—_—

car_insurance xlaims.. L elaimamt
’\ ;

——

claimamt Tahla

» Establezca el papel del campo cantrecla como Objetivo en la pestafia Tipos del nodo de origen. El
resto de campos debe tener sus papeles definidas en Entrada.

© Copyright IBM Corporation 1994, 2012. 327
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» Pulse en Leer valores para instanciar los datos.

Figura 24-2
Definicién del papel de campos

\) car_insurance_claims.sav

o=y -.

= Leer valore Barrar valores Eorrar todos los valores

| Campao — || Iedicla || Walores || Perdidas || Comiprakbar || Papel
3 holderage 4l Crdinal 123458, MingLn ™ Ertrada
{} wehiclegraup ‘E Mominal 1234 Mingurs ™ Ertrada
{} vehicleage {I Orelinal 1234 Mingurs ™ Erttrada
¥ claimamt & Cortinua [11,350] MingunE ©) ohjetiva
{} nclaims f Continua [0,4354] Minouns [ Minguna

@ ver campos actuales ©) ver configuracion de campos no wilizados

| seepter || cancerr | | spicar || estobiecer |

» Afiada un nodo Genlin al nodo de origen; en el nodo Genlin, pulse en la pestafia Campos.
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Ajuste de una regresion gamma a reclamaciones de seguros de coches (modelos lineales generalizados)

» Seleccione reclamacionesn como el campo de ponderacion de escala.

Figura 24-3
Seleccion de opciones de campo

laimamt

e R —

@) Ltilizar configuracion del nodo Tipo ©) Uilizar configuracion personalizadsa

Ohjetivo: |

Entradas:

Divisiones: ﬂ

Partician: | i

Litlizar campo de ponderacion &

El campo Ohjetivo representa el ndmero de eventos gue =& producen en un conjunto de ensayos

@ varisble

@ walor fijo

Mumero de ensayos:

|
Campo de ensayos: | | 'E J

| tceptar | B geouter || concer | | sptear || Bestabiecer
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» Pulse en la pestafia Experto y seleccione Experto para activar las opciones de modelado experto.

Figura 24-4
Seleccion de opciones de experto

[} c laimanmt

Campos | hodelo | Experto | analizar | Anotaciones
Woda: & Simple @ Experto
Distribucidn de campa akjetivo y Funcidn de enlace

La distribucion gue seleccione determing las funciones de enlace dizponibles.

Digtribucion: |Gamma + | rParametros

Funcidn de enlace: |Potenzia ha

Loz ajustes de método e iteracion no estan disponibles si Distribucion = Mormal y enlace
Funcidn = identidad.

Estimacion de parametros

Método de pardmetro de escala: |Chi-Cuadrad0 de Pearson hf |

Matriz de covarianzas: @ Estimador basado en el modelo ©) Estimador robusto

teraciones...

Tolerancia para la singularidad:

Crden de valor para entradas categdricas: © nscenderte @ Descendente © Utiizar orden de datos

[ Mceptar ][ [ Ejecutar ][ Cancelar ]

hl&todo: teraciones maximas de puntuscion de Fisher:

Potencia: n

Fs
-

[ Aplicar ][ Eesiablecer]

» Seleccione Gamma como distribucion de la respuesta.

» Seleccione Potencia como la funcion de enlace y especifique -1,0 como el exponente de la funcion

exponencial. Este es un enlace inverso.

» Seleccione Chi-cuadrado de Pearson como método de estimacion del parametro de escala. Este es
el método utilizado por McCullagh y Nelder, aqui lo seguimos para replicar sus resultados.

» Seleccione Descendente como orden de categoria para los factores. Esto indica que la primera
categoria de cada factor sera su categoria de referencia; el efecto de esta seleccion en el modelo se

aprecia en la interpretacion de estimaciones de los parametros.

» Pulse en Ejecutar para crear el nugget del modelo que se afiadira al lienzo de rutas y a la paleta
Modelos en la esquina superior derecha. Para ver los detalles del modelo, pulse con el boton
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derecho en el nugget de modelo y seleccione Editar o Examinar y, a continuacion, seleccione
la pestafia Avanzado.

Estimaciones de los parametros

Figura 24-5
Estimaciones de los parémetros

Intervalo de confianza de Wald 95%0 Contraste de hipatesis
B Tip. Exrror

Parametro Inferior Superior Chi-cuadrado de Wald || gl | Sig.
(Interseccion) .0o3 .noo4 ,003 .oo4 66,593 1/].000
[holderage=8] oot .noo4 ,ooo ooz 4,808 1|.027
[holderage="7] oot .ooo4 ,ooo ooz 5,046 1,025
[holderage=>6] oot .ooo4 ,ooo ooz 57400 1,017
[holderage=>5] oot .ooo4 oot ooz 10,682 | 1/|,001
[holderage=4] .ooo .noo4 ,ooo oot 1,268 1,260
[holderage=3] .ooo .noo4 ,ooo oot 200 1,39
[holderage=2] .ooo .noo4 -,001 oot 0541 1,816
[holderage=1] 0Ca)

[wehiclegroup=4] -,001 .ooo2 -,002 -,001 61,883 1,000

[wehiclegroup=3] -,001 .ooo2 -,001 ,aoo 13,039 1,000

[wehiclegroup=2] | 3,77E-005 .onoz2 ,oon Qi 0500 1,825

[vehiclegroup=1] 0Ca)
[vehicleage=4] oo4 .ono4 ,003 ,ans 88,175 1,000
[vehicleage=3] ooz .onoz2 ,oo1 ooz 53,013 1,000
[vehicleage=2] .oao .noot .ooa oot 13,191 1,000
[vehicleage=1] 0ra)

(Escala) 1,209¢k)

Variable dependiente: Average cost of claimsModelo: (Interseccidn), holderage, vehiclegroup, wehicleage

a, Establecido en cero ya que este pardmetro es redundante.

b. Calculado basado en la chi-cuadrado de Pearson.

El contraste 6mnibus y las pruebas de los efectos del modelo (no se muestran) indican que el
modelo funciona mejor que el modelo nulo y que cada uno de los términos de efectos principales
contribuyen al modelo. La tabla de estimaciones de parametros muestra los mismos valores
obtenidos por McCullagh y Nelder para los niveles de factor y el pardmetro de escala.
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Resumen

Al utilizar los modelos lineales generalizados, se ha ajustado una regresion gamma a los datos
de reclamacion. Tenga en cuenta que aunque la funcion de enlace canonica para la distribucion
gamma se utilizo en este modelo, un enlace de logaritmo también proporcionaria resultados
razonables. En general, es dificil, por no decir imposible, comparar directamente modelos con
diferentes funciones de enlace; no obstante, el enlace de logaritmo es un caso especial de enlace de
potencia donde el exponente es 0, asi se pueden comparar las desviaciones de un modelo con un
enlace de logaritmo y un modelo con un enlace de potencia para determinar cual se ajusta mejor
(consulte, por ejemplo, la seccion 11.3 de McCullagh y Nelder).

Las explicaciones de los fundamentos matematicos de los métodos de modelado que se utilizan
en IBM® SPSS® Modeler se enumeran en el Manual de algoritmos de SPSS Modeler.



Capitulo

Clasificacion de muestras de células
(SVM)

Maquina de vectores de soporte (SVM) es una clasificacion y técnica de regresion especialmente
adecuada para conjuntos de datos de grandes dimensiones. Un conjunto de datos de grandes
dimensiones es uno con un amplio nimero de predictores, como el que se puede encontrar en

el campo de bioinformatica (la aplicacion de tecnologia de la informacién a la bioquimica y a
los datos biologicos).

Un investigador médico ha obtenido un conjunto de datos con las caracteristicas de un nlimero
de muestras de células humanas extraidas de pacientes con riesgo de desarrollar un cancer. El
analisis de los datos originales demostré que muchas de las caracteristicas de las muestras
benignas y malignas eran muy diferentes. El investigador quiere desarrollar un modelo SVM que
pueda utilizar los valores de estas caracteristicas de las células en las muestras de otros pacientes
para indicar si las muestras pueden ser benignas o malignas.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada svmn_cancer.str, disponible en la carpeta Demos bajo la
subcarpeta streams. El archivo de datos es cell samples.data. Si desea obtener mas informacion,
consulte el tema Carpeta Demos en el capitulo 1 en Manual de usuario de IBM SPSS Modeler 15.

El ejemplo esta basado en un conjunto de datos esta disponible de forma ptiblica en UCI
Machine Learning Repository (Asuncion y Newman, 2007). El conjunto de datos contiene
varios cientos de muestras de células humanas y cada una contiene los valores de un conjunto
de caracteristicas de celdas. Los campos de cada registro son:

Nombre de Descripcion

campo

ID Identificador de paciente

Grupo Grosor de grupo

UnifTamaiio Uniformidad del tamafio de célula

UnifForma Uniformidad de la forma del
tamafio de célula

MargAdh Adhesion marginal

TamEpiSim Tamafio de célula epitelial simple

NucDes Nucleo desnudo

CromBland Cromatina blanda

NuclNorm Nucleolos normales

Mit Mitosis

Class Benigna o maligna

En este ejemplo se utiliza un conjunto de datos con un niimero relativamente pequefio de
predictores en cada registro.

© Copyright IBM Corporation 1994, 2012. 333
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Creacion de Ia ruta

Figura 25-1
Ruta de ejemplo para el modelado de SVM

cell_saVIIes.data Tilo class-poly

= o —-—\ ) — Q‘
Tabla cIasI—rbf claslpolv Ahalisis
[ B
Tabla Tahla

» Cree una nueva ruta y afiada un nuevo nucleo de origen Archivo var. que apunte a
cell samples.data en la carpeta Demos de su instalacion de IBM® SPSS® Modeler.

Vamos a echar un vistazo a los datos del archivo de origen.
» Afiada un nodo Tabla a la ruta.

» Afiada un nodo Tabla al nodo Archivo var. y ejecute la ruta.
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Figura 25-2
Datos de origen de SVM
[ Table {11 campos, 699 registros) g@
l; Archivo = Edicidn @ Genersr T o I x H
=]
ifSize |UnifShape |Margach | SingEpisize | Baretiuc | BlandGhrom [Normhuct | mit | class |
1 1 1 2 1 3 1 12 <
2 4 5 7 10 3 2 1 2
3 1 1 2 2 3 1 1 2
4 g 1 3 4 3 7 1 2
5 1 3 2 1 3 1 1 2
6 | 10 g 7 10 a 7 1 4
7 1 1 2 10 3 1 12
8 2 1 2 1 3 1 12
] 1 1 2 1 1 1 5 2
10 1 1 2 1 2 1 12
11 1 1 1 1 3 1 12
12 1 1 2 1 B 1 12
13 3 3 2 3 4 4 1 4
14 1 1 2 3 3 1 12
18 s 10 7 a s ] 4 4
16 B 4 B 1 4 3 1 4
17 1 1 2 1 2 1 12
18 1 1 2 1 3 1 12
149 7 B 4 10 4 1 2 4
20 1 1 2 1 3 1 1.2 |5
ElI ———————————————cenns ' |

El campo ID contiene los identificadores de pacientes. Las caracteristicas de las muestras de
células de cada paciente se encuentran en los campos Grupo a Mit. Los valores se clasifican del 1
al 10, siendo 1 el valor mas cercano a benigno.

El campo Clase contiene el diagnostico, confirmado por procedimientos médicos
independientes, que definen si las muestras son benignas (valor = 2) o malignas (valor = 4).
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Figura 25-3

Configuracion del nodo Tipo

4 Type
EE I P Prezentacidn preliminaré]

Tipos || Formato || Anctaciones

EE [ B Leer valores I Barrar valores I Borrar todos oz valores ]

Campo Medida Yalores Perdidos Comprokar Papel
v (S [ pe-Tpd - .ﬁ}' AREIRINR(RL-] Lr, g InguneR ™ CIIr=Aas
{¥Unifshape & Continua [1,10] Minguna " Entrada
3 Margadh & Continua [1,10] Minguna “w Entrada
{}singEpisize ¢ Continua [1,10] Minguna “w Entrada
@ EareMuc 0% Mominal s 1 R Mingurs “w Ertrada
{3 BlandChrom ¢ Continua [1,10] Minguna “w Entrada
{} Mormbuc! f Continus [1,10] Mingurs ™ Ertrada
3 it & Continua [,10] Minguna " Entraa
{} Class 8 Marca 4,2 Mincuna @ Ohijetiva

@ wer campos actuales © ver configuracién de camposz no wtilizados

[ Aceptar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Eestablecer]

Anada un nodo Tipo al nodo Archivo var.

Abra el nodo Tipo.

Queremos que el modelo pronostique el valor de Clase (es decir, benigno (=2) o maligno (=4)).
Como este campo so6lo puede tener dos valores posibles, necesitamos cambiar su nivel de
medicién para reflejar este hecho.

En la columna Medicion del campo Clase (el Gltimo de la lista), pulse en el valor Continuo y
cambielo a Marca.

Pulse en Leer valores.

En la columna Papel, defina el papel de /D (identificador de paciente) a Ninguno, ya que no se
utilizard como predictor u objetivo para el modelo.

Defina el papel del objetivo, Clase a Objetivo y deje el papel del resto de campos (predictores)
como Entrada.

Pulse en Aceptar.

El nodo SVM ofrece una seleccion de las funciones de kernel que ejecutan este procesamiento.
Como no existe una forma facil de saber la funciéon que se comporta mejor con un conjunto de

datos, vamos a seleccionar funciones diferentes y comparar sus resultados. Comencemos por la
funcién predefinida, RBF (Funcidn de base radial).
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Figura 25-4
Configuracion de la pestana Modelo

kd class-rbf

Mombre del modelo: @ putomético @) Personslizado  |class-rif

@ Ltilizar los datos en particiones

@ Construir mocelo para cada division

Para seleccionar 05 catpos manualments, seleccione "Utilizar configuracidn personalizada” en la ficha Campos

Partician: ‘ <A
Divizsiones: vI
*x

» En la paleta Modelado, afiada un nodo SVM al nodo Tipo.

» Abra el nodo SVM. En la pestafia Modelo, pulse en la opcion Personalizado de Nombre del modelo
e introduzca clase-rbf en el campo de texto adyacente.
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Figura 25-5
Configuracion predefinida de la pestana Experto

u class-rbf W

@ | 8=l

Moo ©) Simple @) Experto

[ afiadir tocas s probabilidades (vélido pars objetivos categdricos dnicamente)

Criterios de detencidn: 10E-3 7

Tipo Kernel;
.
REF garmmma: Sesgo: )=
.
Gamima: Grado: 3l

 scopar || B Eenutar || cancelar

» En la pestafia Experto, defina el Modo a Experto para mejorar la legibilidad pero deje todas las
opciones predefinidas tal cual. Tenga en cuenta que el tipo de Kernel esta definido a RBF por
defecto. Todas las opciones aparecen atenuadas en modo Simple.

Figura 25-6
Configuracion de la pestana Analizar

class-rbf
|

rEvaluacion de modelo

Calcular importancia variakle

rPuntuaciones de propension (validas solo para objetivos de marca)

Iﬂ Calcular puntuaciones brutas de propensidn
E| Calcular puntuaciones de propension ajustada

Bazado en @ Particidn de prueha @ Particidn de validacidn

e T e—— |

» En la pestafia Analizar, active la casilla de verificacion Calcular importancia variable.
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» Pulse en Ejecutar. El nugget de modelo se coloca en la ruta, y en la paleta Modelos en la parte
derecha de la pantalla.

» Pulse dos veces en el nugget de modelo de la ruta.

Examen de los datos

Figura 25-7
Gréfico Importancia del predictor

[] class-rhf

. _’f |:‘ Archivo @ Generar g&f Wer | P Presentacion preliminar?l

il
PR
o

focelo || Configuracisn

Resumen  Anotacionss

Predictor Importance

Target: Class

Barehuc—

UnifShape—
Clump—
BlancChrom—
MarmMucl—|
MargAdh—|
MWiit—
UnifSize—]

SingEpiSize

I

f i i |
0 02 04 06 0& 1,0
r I I I

Least Important Most Important

Yer |Imp0rtanc:ia de |a variable = |

En la pestafia Modelo, el grafico Importancia del predictor muestra el efecto relativo de los
diferentes campos en la prediccion. Muestra que NucDes es el mayor afectado, mientras que
UnifForma y Grupo son también significativos.

» Pulse en Aceptar.
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» Afiada un nodo Tabla al nugget de modelo clase-rbf.

» Abra el nodo Tabla y pulse en Ejecutar.

Figura 25-8
Campos anadidos para el valor de prondstico y confianza
Table {13 campos, 699 registros) g@}
i:‘. Archivo =5 Edicidn £y Generar i ﬂ
Tahla || Anctaciones
EpiSize |Barehuc |BIandChrom |NormNucI |M'rt |Cla33 |$S-Class FSP-Clazs |
1 1 3 1 12 2 0992 g
2 10 3 2 12 4 0333
3 2 3 1 12 2 0334
4 4 3 7 12 4 0a1s
5 1 3 1 12 2 083z
6 10 a 7 14 4 0333
7 10 3 1 12 2 0407
3 1 3 1 12 2 0337
g 1 1 1 5 2 2 0337
10 1 2 1 12 2 0338
11 1 3 1 12 2 0333
12 1 2 1 12 2 0333
13 3 4 4 14 2 0514
14 3 3 1 12 2 03z
15 g 5 5 4 4 4 083
16 1 4 3 1 4 4 0EN
17 1 2 1 12 2 0337
18 1 3 1 12 2 0.3as
19 10 4 1 2 4 4 0338
20 1 3 1 12 2 0986 |
Ell ——————————— " |

» El modelo ha creado dos campos extra. Desplace la tabla a la derecha para verlos:

Nombre del campo Descripcion

nuevo

3S-Class Los valores de Clase pronosticados por el modelo.

3SP-Class Puntuacion de propension de este prondstico (la posibilidad de que este
prondstico sea verdadero, un valor de 0,0 a 1,0).

So6lo con mirar la tabla podemos ver que la puntuacion de propension (en la columna 3SP-Class)
de la mayoria de registros es razonablemente alta.

Sin embargo, hay algunas excepciones significativas; por ejemplo, el registro del paciente
1041801 en la linea 13, donde el valor de 0,514 es inaceptablemente bajo. Ademas, si compara
Clase con 8S-Class, queda claro que este modelo ha realizado numerosos prondsticos incorrectos,
incluso si la puntuacion de propension era relativamente alta (por ejemplo, lineas 2 y 4).

Veamos si podemos mejorar los resultados con un tipo de funcion diferente.
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Prueba de una funcion diferente

Figura 25-9
Configuracion de un nombre nuevo para el modelo

-class— ol .
poly

Mombre del modelo: autordtico @ Personalizado class-poly

E Litiizar los datos en pariciones

E Construir modelo para cada divisidn

Para seleccionar los campos manualments, seleccione "Ltilizar configuracion personalizada” en la ficha Campos

~i

>

[ Aceptar ][b Ejecutar ” Cancelar ] [ Aplicar H Res‘tablecer]

Cierre la ventana de resultado de la tabla.
Conecte un segundo de modelado SVM al nodo Tipo.

Abra el nuevo nodo SVM.

vV v v v

En la pestafia Modelo, seleccione Personalizado e introduzca clase-poli como el nombre del
modelo.
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Figura 25-10
Configuracion de la pestana Experto para Polinémica
Ed class-poly

Campos  Modelo  Experto apglizar  Anataciones
Moo © simple @ Experto
[ Afiadir todas las probabiidacdes: (vélido para objetivos categdricos Gnicamente)

Criterios de detencion: 1.0E-3

Parametro de regularizacion (C);

EIDNEID

Precisian de regresion (epsilon): a

Tipo Kernel: Palindmico ™

1PI

ke
Sesgo; | u] H
Grada: | 3 H

Gamma:

!

[ Aplicar ][ Ees‘tablecer]

[ Aceptar ][D Ejectﬂar]E:

» En la pestafia Experto, defina Modo a Experto.

» Defina Tipo Kernel a Polindmica y pulse en Ejecutar. El nugget de modelo clase-poli se anade a la
ruta y también a la paleta Modelos en la parte superior derecha de la pantalla.

» Conecte el nugget de modelo clase-rbf al nugget de modelo clase-poli (seleccione Reemplazar en
el cuadro de didlogo de advertencia).

» Afiada un nodo Tabla al nugget de modelo clase-poli.

» Abra el nodo Tabla y pulse en Ejecutar.
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Comparacion de los resultados

Figura 25-11
Campos anadidos para la funcion polinémica

Clasificacion de muestras de células (SVM)

Table {15 campos, 699 registros) g@
|; Archivo = Edicion @ Generar ﬂ
| Tahla || Anctaciones

ormiluc | Mit | Class | $5-Class |$5P-Class |31 -Clazs | $3P1-Class |
78 2 2 0992 2 0938 <]
79 2 2 0983 2 0957
a0 2 2 0933 2 0934 \]
&1 2 2 0,955 2 0991
a2 2 2 0.935 2 0997
a3 2 2 0991 2 0935
84 2 2 0970 2 0998
&5 ) 7 4 4 0932 4 1,000
a5 ) 104 4 0974 4 1,000
a7 14 4 0785 4 0958
a8 3 4 4 0,953 4 0935
&g ik 2 0935 2 0957
a0 ik 2 0953 2 0991
a1 ik 2 0939 2 0953
a2 ik 2 0953 2 0,996
a3 ik 2 0935 2 0957
94 ik 2 0939 2 0954
g5 ik 2 0953 2 0985
95 ik 2 0939 2 0953
ar ik 2 0939 2 0985 ~]
£l e ————————— |

» Desplace la tabla a la derecha para ver los nuevos campos afiadidos:

Los campos generados para el tipo de funcion polindmica se denominan $S7-Class y $SP1-Class.

Los resultados de la funcién polindmica parecen mucho mejores. La mayoria de puntuaciones de
propension son 0,995 o mejores, lo que es muy esperanzador.

» Para confirmar la mejora en el modelo, afiada un nodo Analisis al nugget de modelo clase-poli.

Abra el nodo Analisis y pulse en Ejecutar.
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Figura 25-12
Nodo Andlisis

mEx)
9>/

Andlisis de [Class]

|:,.| Archivo 5 Edicidn

Andlisis || Anctaciones

[ 8: Contraer todo ] [@Q Expandir todo ]

= Resuttados para el campo de resuttado Class

Bl Modelos individuales

E--Comparando }5-Clazs con Class

i | [Correctos 634

Erréneos 15

i Total £33

El--Comparando ¥51-Class con Class
. [Correctos 639 100%

Erréneos i 0%

Total £33

erdo entre §5-Class $51-Clasz

Concuerdan 634

-| No concuerdan 15

i | Total £33

E--Comparando Acuerdo con Class
' [Correctos Bt

Erréneos 0

Total G54

97 G5%
2,15%

E-Acu
97 B5%
2,15%

100%
0%

Esta técnica con el nodo Analisis le permite comparar dos o mas nuggets de modelos al mismo
tiempo. El resultado del nodo Anélisis muestra que la funciéon RBF pronostica correctamente el
97,85% de los casos, lo que es muy positivo. Sin embargo, los resultados muestran que la funcién
polinémica ha pronosticado correctamente el diagndstico en cada caso concreto. En la practica es
poco probable ver una precision del 100%, aunque puede utilizar el nodo Analisis para determinar
si el modelo tiene una precision aceptable para su aplicacion en particular.

De hecho, ninguno del resto de tipos de funciones (Sigmoide y Lineal) se comporta como la
funcién polinémica en este conjunto de datos concreto. Sin embargo, con un conjunto de datos
diferente, los resultados pueden ser muy diferentes, por lo que siempre merece la pena intentar
todas las opciones.

Resumen

Ha utilizado diferentes tipos de funciones de kernel SVM para pronosticar una clasificacion
de diferentes atributos. Ha comprobado como diferentes modelos de kernel ofrecen diferentes
resultados para el mismo conjunto de datos y como puede medir la mejora del modelo con
respecto a otro.
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Uso de la regresion de Cox en el
modelo de tiempo de abandono de
cliente

Como parte de su esfuerzo por reducir el abandono de clientes, una empresa de telecomunicaciones
se ha interesado en el modelado del “tiempo de abandono” para determinar los factores que se
asocian a los clientes que estan a punto de cambiarse de servicio. Para este propdsito, se ha
seleccionado una muestra aleatoria de clientes y se ha extraido de la base de datos su duracion
como cliente (si aun son o no clientes activos) y distintos campos.

Este ejemplo usa la ruta felco_coxreg.str, que hace referencia al archivo de datos telco.sav. El
archivo de datos esta en la carpeta Demos y el archivo de ruta esta en la subcarpeta streams. Si
desea obtener mas informacion, consulte el tema Carpeta Demos en el capitulo 1 en Manual de
usuario de IBM SPSS Modeler 15.

© Copyright IBM Corporation 1994, 2012. 345
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Generacion de un modelo adecuado

» Afiada un nodo de origen Archivo Statistics apuntando a telco.sav en la carpeta Demos.

Ruta de ejemplo para analizar el tiempo de abandono

Figura 26-1
%
o ¥
chyrn *
i S Ao-chum-ﬂ
1
LI |
r y
ks y
W -
g i Ewaluacidn 'T'vL* — |
teleg sav'y_ s .
Ordenar Tabla
1
i o
. 4 -
1 — FEEE —
:' Frediccion 3) — jor 2 e e et fad e k=
r
.’ Estimacian mésy Afiadir Meses Transponer Etigyetas MOrmero estimado
: l
' -+
: __:__: — §) ::
!
'. +—> — [P
. MNulls Stay  Estimacidn mas alta
Desconocido % Los casos imprevista
7
n, 4
Rayada ‘ ? — =
> (3 »E@>» - (@N) - |
Ordenar Rearg. campos Tahla

Seleccionar _churn
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» En la pestaiia Filtro del nodo de origen, excluya los campos region, ingresos, longten a wireten

y loglong a logwire.
Figura 26-2

Filtrado de campos innecesarios

\) telco.sav

I } Presentacion preliminar?] [ @ Adualizar]

7 Blel

FCLEC _DEMOSAelco say

Datos  Fitro Tipos  Anctaciones

Campos: 42 de entrada, 12 fitrados, 0 cambiados de nombre, 30 de salida

Cattpo
region
tenure
age
matital
address
incatne
ed
emplay
retire
gender

Filtror Cattpo
—— redion =
e tenure
— age
—_— matital
—_— address
S income
—_— ed
—_— employ
— retire
— gender -

@ ver campos actuales

[ Aceptar ][ Cancelar ]

© ver configuracion de campos no wilizados

[ Aplicar ][ Eestablecer]

(Si lo prefiere, puede cambiar el papel de este campo a Ninguno en la pestafia Tipos en lugar de
excluirla, o bien seleccionar los campos que desee utilizar en el nodo de modelado.)

» En la pestafia Tipos del nodo de origen, configure el papel del campo abandono como Objetivo y
defina su nivel de medicion como Marca. El resto de campos debe tener sus papeles definidas

en Entrada.
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» Pulse en Leer valores para instanciar los datos.

Figura 26-3
Definicién del papel de campos

\) telco.sav H’

| Caipa || edicla || Walores || Perdidas || Comprakar || Papel |
{} pager a) Mominal 01 Minguna " Entrada
{} internet a) Mominal 01 Minguna " Ertrada

{} callic a) Momiral 01 Minguna " Ertrada

{} callvwait a) Momiral 01 Minguna " Ertrada

{} forward &) Mominal 01 Minguna ™ Ertrada

{} confer &) Mominal 01 Minguna ™ Ertrada

3 ehil &5 Maminal 01 Minguna ™ Ertrada

& Ininc & Cortinua [2.1972245... Minguna ™ Erttrada

{} custoat &) Mominal 1234 Minguna ™ Erttrada

{} churn g Marca 1m Minguna @ Chigtivo

@ ver campos actuales © ver configuracion de campos no wlizados

| seepter || concerr | | spiear || pestobiecer |
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» Afiada un nodo Cox al nodo de origen; en la pestafia Campos, seleccione periodo como la variable
temporal de supervivencia.

Figura 26-4
Seleccion de opciones de campo

Tiempo de supervivencia:

@) Ltilizar configuracion del nodo Tipo @ Utilizar configuracion personalizada

Objetivo: | | ~a
Entracas: vl
Partician: | ~
Divisiones: vl

| soepter | B gecuter | cancoier | | spicar [ mestaticcer |

» Pulse en la pestaiia Modelo.
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» Seleccione el método Por pasos como el método de seleccion de variables.
Figura 26-5
Seleccion de opciones del modelo

.ModemI.."....". i

Momibre del modelo:

@ sutomético © Personalizado
Lttilizar los datos en particiones

Construir modelo para cada division

Metadc: Porpasos 7|

GrUpos:

Tipo de modelo; @ Efectos principales @ Personalizado

Términoz del modslo:

) e

» Pulse en la pestafia Experto y seleccione Experto para activar las opciones de modelado experto.
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» Pulse en Resultados.

Figura 26-6
Seleccion de opciones avanzadas de salida

Ed Regresion de Cox: Salida avanzada
Estadisticos

Representacion; @ En cada pazo ©) En el dttimo paso

Ei Cl para expiB) EI Correlacion de estimaciones

[ Representacitn de funcidn de ines de base

Graficos
|_1_{'| Supervivencia Eﬂ Peligro [I Registro menos registro [I Uno menos supervivencia
Trace una linea diterente para cads valor: [vE ]

Yalor para utiizar con los graficos:

Campo Walor
&tenure Media o
& age Media
&5 matital Media
& address Media
ol ed Media
& employ Media
&5 retire Media
&5 gender Media z

[Aceptar ] [Cancelar] [ Ayuida ]

» Seleccione Supervivencia y Peligro como los graficos que se produciran y, a continuacion, pulse
en Aceptar.

» Pulse en Ejecutar para crear el nugget del modelo que se afiadira a la ruta y a la paleta Modelos
en la esquina superior derecha. Para ver los detalles, pulse con el boton derecho del ratéon en el
nugget de la ruta. En primer lugar, observe la pestafia Resultado avanzado.



352

Capitulo 26

Casos censurados

Figura 26-7
Resumen del procesamiento de los casos

N || Porcentaje

Evento(a) 274 27 4%

Casos dj:flg]'f:isles enel Censurado 726 | TL6%

Total 1000 100,0%

Casos con valores perdidos 0 %

Casos con tiempo negativo 0 %

Casos excluidos Casos censurados antes del evento mas 0 %
temprano en un esirato

Total 0 0%

Total 1000 100.0%

a. Variahle dependiente: IMonths with service

La variable de estado identifica si el evento se ha producido para un caso concreto. Si el evento
no se ha producido, el caso se considera censurado. Los casos censurados no se utilizan en el
computo de los coeficientes de regresion, pero se utilizan para calcular el peligro de linea base. El
resumen de procesamiento de casos muestra que se han censurado 726 casos. Hay clientes que
no han abandonado.
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Iconos de variable categorica

Figura 26-8
Codificaciones de variable categdrica

Freewensin | i) | @ | & | @
O=Unmarried 505 1
marital(t)
1=Married 495 0
1=Did not complete high 04 | 0 7 7
school
2=High school degree 287 0 1 0 0
diit;
ed) 3-Some college 200 0 0 1 0
4=College degree 234 0 0 0 1
S=Post-undergraduate degree 1131 1] 1] 0 0
0=No 053 1
retire(t)
1=Yes 47 0
0=Male 483 1
gender(t)
1=Female 517 0
0=No 526 1
tollfree(t)
1=Yes 474 0
. 0=No 614 1
equip(t)
1=Yes 386 0
0=No 322 1
calleard(t)
1=Yes 678 0
0=No 704 1
wireless{t)
1=Yes 296 0
0=No 525 1
multline (t)
1=Yes 475 0
0=No 696 1
voice(t)
1=Yes 304 0
0=No 738 1
pager(t)
1=Yes 261 0
0=No 632 1
internet(t)
1=Yes 368 0
0=No 519 1
callidity
1=Yes 481 0
0=No 515 1
Iwaitit)
1=Yes 485 0
0=No 507 1
forward(t)
1=Yes 493 0
0=No 498 1
confer(i)
1=Yes 502 0
0=No 629 1
ehill{ty
1=Yes 371 0
1=RBasic service 266 1 1] 0
2=E-service a7 1] 1 0
custeat(t)
3=Plus service 281 0 0 1
4=Total service 236 1] 1] 0
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Las codificaciones de variable categorica son una referencia de gran utilidad para interpretar los
coeficientes de regresion de las covariables categodricas, especialmente las variables dicotomicas.
Por defecto, la categoria de referencia es la “ultima” categoria. Ademas, por ejemplo, incluso si
los clientes Casados tienen un valor de variable de 1 en el archivo de datos, se codifican como
0 para la regresion.

Seleccion de las variables

Figura 26-9
Contrastes Omnibus
2logdela | Global puntuacion) Camhi"afne:f;:l paso i?’uzhui: ﬁ::;;:
verosimilitud
Paso Chi-cuadrado | gl | Sig. | Chi-cuadrado | gl || Sig. | Chi-cuadrade | gl || Sig.
1{c) 3392,536 162,303 1)],000 133,828 1,000 133,828 1,000
2({d) 3087314 249392 2,000 305,222 1,000 439050 2,000
3(e) 307,085 328426 3,000 60,229 1,000 400279\ 3,000
4(f) 2990790 347,197 | 4,000 36,204 | 1,000 535,574 4,000
5(g) 2973790 362,673 5,000 17,0000 1,000 552,574 5,000
6(h) 2958796 376,140 6,000 14,9941 1,000 567,568 )| 6,000
) 2945 503 384,717 | 7,000 13,293 1,000 580,861 7| ,000
E14)) 2036,003 417,341 | &||,000 B,510 1,004 589371 8| ,000
k) 2026,000 423,911 9f,000 10,994 0 1,001 600,364 | 9| ,000
10{0) 2917,551 428,078 | 10| ,000 B448 | 1,004 608,813 )| 10,000
11(my) 2913,308 436,837 |11 |,000 4,243 1,039 613,056 )| 11,000
12(n) 2908,078 440,158 |12 | ,000 5,230 1,022 618,286 | 12| ,000

a. Blogue inicial nimero 0, funcion log de la verosimilitud indcial: -2 log de la verosimdibad: 3526, 364

b. Blogue inicial nimero 1. Wétodo = Por pasos hacia adelante (Razin de werosimilitud)

c. Varighles introducidas en &l paso mimero 1 calleard

d. Varighles introducidas en & paso mitmero 2: longmon

e. Wariahles introducidas en el paso mimero 3: equip

f. Variables introducidas en el paso nimero 4: employ

2. Varighles introducidas en &l paso mimero 50 multline

h. Variables introducidas en el paso nimero & voice

i Wariables introducidas en el paso mimero 7 address

j. Wariables introducidas en el pazo tdmero 8 equiptoon

k. Variables introducidas en el paso mimero 9 ehill

1. Variables introducidas en el paso mimero 10 callid

. Variables introducidas en el paso nimero 11 internet

n. Variables introducidas en el paso nimero 12: reside
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El proceso de creacién de modelos utiliza un algoritmo de seleccion por pasos hacia adelante. Los
contrastes omnibus son medidas de contrastes para comprobar la ejecucion del modelo. El cambio
del Chi-cuadrado del paso anterior es la diferencia entre el log-verosimilitud —2 del modelo del
paso anterior y del paso actual. Si el paso consistia en agregar una variable, la inclusion tiene
sentido si la significacion del cambio es inferior a 0,05. Si el paso consistia en eliminar una
variable, la exclusion tiene sentido si la significacion del cambio es superior a 0,10. En doce
pasos se agregan doce variables al modelo.

Figura 26-10
Variables en la ecuacion (paso 12 tnicamente)

B | ET | Wald |gl|Sig. |Exp(B)
address || -,035,000 | 14,543 1],000] 966

employ | -051,010) 25747 1,000 950

reside 103|046 5,037 10,025 002

equip |(-1,948 381 26,180 1).000) 143

callcard ST Za450 )| 1000 2,175

longmon || -,233|,022 115,619 1.000 192

Paso 12
equipmon | -,042|,011) 15377 1,000 950

multline J120,145) 17,854 1|.000) 1,844

voice =500 ),157 | 10,197 1,001 L6048

imtermet | -362(,160 5,114 1,024 697

callid -A464 ||,148 | 9,790 1,002 ,629

ehill -390, 156 6,557 1,010 LG71

El modelo final incluye direccion, empleo, residen, equipo, tarjetallamada, longmon, equipmon,
multilinea, voz, internet, idllamada y efactura. Para comprender el efecto de los predictores
individuales, observe Exp(B), que se puede interpretar como el cambio pronosticado en el peligro
para un aumento de unidades en el predictor.

m  El valor de Exp(B) para direccion significa que el impacto de abandono es del
100%—(100%%0,966)=3,4% para cada afo que un cliente ha vivido en la misma direccion. El
impacto de abandono de un cliente que ha vivido en la misma direccion durante cinco afios se
reduce en un 100%—(100%x0,9665)=15,88%.

m  El valor de Exp(B) para farjetallamada significa que el impacto de abandono de un cliente no
suscrito al servicio de tarjeta de llamada es 2,175 veces mas que un cliente con el servicio.
Recuerde que para las codificaciones de variable categérica No = 1 para la regresion.

m  El valor de Exp(B) para internet significa que el impacto de abandono de un cliente no
suscrito al servicio de Internet es 0,697 veces mas que un cliente con el servicio. Es un
indicativo preocupante, ya que sugiere que los clientes con el servicio abandonan la compafiia
antes que los clientes sin el servicio.
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Figura 26-11
Variables no incluidas en el modelo (paso 12 tunicamente)
Puntuacion | gl Sig.
age 122 1 46
marital 648 1 A1
ed #,328 4 176
ed(l) Jo7l| 1) e
ed(2) a0 1) 652
ed(3) B35 1) 36l
ed(d) 5773 1| .m
retire 013 1 Jo08
gender 214 1 644
tollfree 3,243 1 072
wireless 668 1 A14
Paso 12 tollon oo 1 87
cardmon 3,163 1 J75
wiremon 1,084 1 ,208
pager 1,808 1 179
calhwait 266 1 ,60a
forward 2,201 1 138
confer 2,568 1 e
Inine 2,853 1 091
custcat Jaad 3 S84
cusicat(l) 466/ 1) 403
custcat(2) 450 1) 502
cusicat(3) a1 Lse0

Todas las variables no incluidas en el modelo tienen estadisticos de puntuacion con valores de
significacion superiores a 0,05. Sin embargo, los valores de significacion de numgratuito y
cardmon, son muy cercanos, mientras no sean inferiores a 0,05. Puede ser interesante su inclusion
en otros estudios.
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Medias de covariables

Figura 26-12
Medias de covariables

Media

age 41,684

marital L5053

address |[11,551
ed(l) ,204
ed(2) 287
ed(3) 200
ed(4) ,234

employ || 10,987

retire 953
gender A83
reside 2,331

tollfree Jada

equip 614
callcard ,322

wireless ;704

longmon |11,723
tollmon | 13,274

equipmon | 14,220

cardmon || 13,781

wiremon | 11,584

multline L5345

voice Nt}

pager 739
internet. Nk

callid 519

callwait 515

forward 507
confer AdR
ehill ,629
Ininc 3,957

custcat(l) | 266

custcat(2) | 217

custcat(3) || 281
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Esta tabla muestra el valor medio de cada variable de predictor. Esta tabla es una referencia de
gran utilidad si observa graficos de supervivencia, que se generan para los valores medios. Tenga
en cuenta, sin embargo, que el cliente “promedio” no existe realmente cuando observa las medias
de las variables del indicador de los predictores categoricos. Incluso con todos los predictores de
escala, es poco probable que encuentre un cliente cuyos valores de covariable sean cercanos a la
media. Si desea ver la curva de supervivencia de un caso concreto, puede cambiar los valores de
covariable donde la curva de supervivencia se traza en el cuadro de didlogo Graficos. Si desea ver
la curva de supervivencia de un caso concreto, puede cambiar los valores de covariable donde la
curva de supervivencia se traza en el grupo de graficos del cuadro de dialogo Resultado avanzado.

Curva de supervivencia

Figura 26-13
Curva de supervivencia de cliente “promedio”

1,09

0,5

0,67

0,47

Cum Survival

0,09

T T T T
0 20 40 60

Months with service

La curva de supervivencia basica es una visualizacion del tiempo de abandono del cliente
“promedio” pronosticado por el modelo. El eje horizontal muestra la hora del evento. El eje
vertical muestra la probabilidad de supervivencia. Ademads, cualquier punto de la curva de
supervivencia muestra la probabilidad de que el cliente “promedio” siga siendo un cliente después
de ese tiempo. Tras 55 meses, la curva de supervivencia es menos suave. Hay menos clientes
que han permanecido tanto tiempo en la compaiiia, por lo que hay menos informacion disponible
y la curva tiene forma de bloque.
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Curva de impacto

Figura 26-14
Curva de impacto de cliente “promedio”

257

2,0

Cum Hazard
i
1

=]
1

05

0,0

T T T T
0 20 40 60

Months with service

La curva de impacto basica es una visualizacion del potencial acumulado de abandono del
cliente “promedio” pronosticado por el modelo. El eje horizontal muestra la hora del evento. El
eje vertical muestra el impacto acumulado, igual al logaritmo negativo de la probabilidad de

supervivencia. Transcurridos 55 meses, la curva de impacto, como la curva de supervivencia, es
menos suave por la misma razon.
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Evaluacion

Los métodos de seleccion por pasos garantizan que su modelo sélo contendra predictores
“estadisticamente significativos”, pero no garantizan que el modelo realice buenos prondsticos.
Para ello, debe volver a analizar los registros puntuados.

Figura 26-15
Nugget de Cox: Pestana Configuracion

[] Evaluation

i;l Archivo ) Generar I P Presertacicn preliminaréj

cox

| Configuracion || Avanz

Resumen  Anotaciones

Pronosticar supervivencia en el futuro especificado como

©) Intervalos regulares

@ Campo de hora |§ tenure ['E]

Tiempo de supervivencia pasado_ |

_;ﬁ Afadiv todas las probabilidades

|| Calcular funcidn de peligro acumulads

[ Aceptar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Eesj_a_sublecer]

» Coloque el nugget de modelo en el lienzo y adjuntelo en el nodo de origen, abra el nugget y
pulse en la pestafia Configuracion.

» Seleccione el campo Tiempo y especifique el periodo. Cada registro se puntuara en funcion de
la longitud de su periodo.

» Seleccione Afiadir todas las probabilidades.

Crea puntuaciones utilizando 0,5 como el corte de abandono de cliente; si su propension de
abandono es superior a 0,5, se puntian como abandono. No hay nada mégico en este nimero y se
puede definir un corte diferente para obtener resultados mas deseables. Para poder seleccionar un
corte, utilice un nodo Evaluacion.



361

Uso de la regresion de Cox en el modelo de tiempo de abandono de cliente
Figura 26-16
nodo Evaluacién: Pestana Gréfico

EA[5C-churn-1]
A

Grafico

Tipo de grafico: @ Ganancias (@) Respuesta ©) Elevacion ©) Beneficio QRO

[ Gréfico acumulado (8] Incluir linea base [ Inciuir mejor lines

rhodelo

Buscar campos pronosticados/predictores wilizando:

@) Metadstos de campos de salida del modelo

©) Formato del nombre del campo (por ejemplo, "fxs-<cathpo objetivo=")

~Otros campos de puntuacion

[ campos de puntuacion de grafico

Ohjetiv: ‘ -

@ Separar por paricion

Gréfion

Estila: @ Linea @ Purto
rs

Costes: @ Fijn SO0 @ variable ‘ ~H
res

Ingresos: @ Fijo W @ variakle ‘ 'E
F.

Fonderaciin. @ Fijo 100l @ variable ‘ B

» Aifiada un nodo Evaluacion al nugget de modelo; en la pestafia Grafico, seleccione Incluir mejor
linea.

» Pulse en la pestafia Opciones.
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Figura 26-17
nodo Evaluacion: Pestana Opciones

A |
e oo st et Anasors

Acierto definico por &l usuario

Condician;

Purtuacion definida por &l usuario

"FCP-1-1"

Expresion;

Incii regla de negocios:
Condician:
Exportar resuttados en archivo

Mombre de archivo;  (Output tad

Delimitzcior: !

. INSluir nombres de campo . Mueva lines después de cada registro

e

» Seleccione Puntuacion definida por el usuario ¢ introduzca "$CP-1-1" como la expresion. Es un
campo generado por el modelo que se corresponde con la propension de abandono.

» Pulse en Ejecutar.
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Figura 26-18
Grafico de ganancias
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El grafico de ganancias acumuladas muestra el porcentaje del nimero total de casos de una
categoria dada “ganada” al dirigirse a un porcentaje del numero total de casos. Por ejemplo, un
punto de la curva esta en (10%, 15%), lo que significa que si puntia un conjunto de datos con el
modelo y ordena todos los casos por su propension pronosticada de abandono, deberia esperar que
el 10% principal contenga aproximadamente el 15% de todos los casos en la categoria / (usuarios
que abandonan). Del mismo modo, el 60% contiene aproximadamente el 79,2% de los usuarios
que abandonan. Si selecciona el 100% del conjunto de datos puntuados, obtendra todos los
usuarios que abandonan en el conjunto de datos.

La linea diagonal es la curva de “nivel basico”; si selecciona el 20% de los registros del
conjunto de datos puntuados de forma aleatoria, deberia esperar “ganar” aproximadamente el 20%
de todos los registros de la categoria /. Cuanto mas arriba esta la curva de linea base, mayor
es la ganancia. La “mejor linea” muestra la curva de un modelo “perfecto” que asigna una
mayor puntuacion de propension de abandono a cada usuario que abandona que a los usuarios
que no abandonan. Puede usar el grafico de ganancias acumuladas para seleccionar un corte
de clasificacion al seleccionar un porcentaje que corresponde a una ganancia deseada y, a
continuacion, asignar ese porcentaje al valor de corte adecuado.

La definicion de ganancia “deseada” depende del coste de los errores de Tipo Iy Tipo II. Es
decir, jcual es el coste de clasificar un usuario que abandona como un usuario que no abandona
(Tipo I)? ;Cual es el coste de clasificar un usuario que no abandona como un usuario que
abandona (Tipo II)? Si la retencion de clientes es la preocupacion principal, es posible que desee
reducir el error de tipo I; en el grafico de ganancias acumuladas, puede corresponder con un
servicio de atencion al cliente mejorado en el 60% principal de propensién pronosticada de /,
que incluye el 79,2% de los posibles usuarios que abandonan que consumen tiempo y recursos
que se pueden emplear en nuevos clientes. Si la prioridad es reducir el coste de mantener su
base de clientes actual, es posible que desee reducir su error de tipo II. En el grafico, puede
corresponder al aumento del servicio de atencion al cliente para el 20% principal, que incluye
al 32,5% de los usuarios que abandonan. Normalmente, ambas son cuestiones importantes, asi
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que se debera elegir una regla de decision para clasificar los clientes que ofrezcan la mejor
combinacion de susceptibilidad y especificidad.

Figura 26-19
Nodo Ordenar: Pestana Configuracion

Sort

#= Preszentacion preliminar:

SO S

Configuracion | Optimizacisn | Anotaciones |

Ordenar por;

Campo Orden | vE

FCP-1-1 ¥ Descendente -
4
+

Crden de clasificacion por defecto: ascenderte @) Descendente

[ Aceptar H Cancelar ] [ Aplicar ” Restablecer]

» Por ejemplo, ha decidido que el 45,6% es una ganancia deseable, que se corresponde a tomar el
30% principal de los registros. Para buscar una clasificacion adecuada, afiada un nodo Ordenar
al nugget de modelo.

» En la pestaiia Configuracion, seleccione clasificar §CP-1-1 en orden descendente y pulse en
Aceptar.
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Figura 26-20
Tabla
[E Table (34 campos, 1.000 registros) g@]
|;|. Archivo 5 Edicidn ’l{) Genetar ﬂ
| Tabla | Anctaciones
rn |$C-churn-1 | $CP-churn-1 | $p-n-1 | 3cp-1-1 |
2892 ] 0.744 0.744 0.256 T
293 0 0745 0745 0255
294 0 0745 0745 0255
295 0 0745 0745 0.254
295 0 0748 0745 0252
297 0 0743 0743 0.251
295 0 0743 0743 0.251 L |
299 0 0.750 0.750 0.250
300 0 0752 0752 0245
301 0 0752 0752 0245
302 0 0.754 0.754 0.245
303 0 0.754 0.754 0.245
304 0 0755 0755 0245
305 0 0.756 0756 0244
306 0 0757 0757 0243
307 0 0757 0757 0243
305 0 0758 0758 0242
309 0 07539 0759 0241
310 0 0751 07651 0238
311 0 0762 0752 0238 |
EXl — N

» Conecte un nodo Tabla al nodo Clasificar.

» Abra el nodo Tabla y pulse en Ejecutar.

Si analiza los resultados, vera que el valor $CP-1-1 es 0,248 en el registro nimero 300. Si utiliza
0,248 como corte de clasificacion obtendra como resultado que aproximadamente el 30% de los
clientes se clasifican como usuarios que abandonan, incluyendo aproximadamente el 45% del
total de los usuarios que abandonan.

Seguimiento del nimero de clientes mantenidos esperados

Cuando esté satisfecho con un modelo, es posible que desee realizar el seguimiento del nimero
esperado de clientes en el conjunto de datos que se mantienen en los dos siguientes afios. Los
valores nulos, que son clientes cuyo periodo total (tiempo futuro + periodo) estan dentro del
intervalo de horas de supervivencia en el conjunto de datos utilizado para entrenar el modelo, son
un dato interesante. Una forma de trabajar con ellos es crear dos conjuntos de prondsticos, uno
cuyos valores nulos se consideran clientes que abandonan y otro que se consideran mantenidos.



366

Capitulo 26

De esta forma puede establecer los limites superiores e inferiores del numero de clientes
mantenidos esperado.

Figura 26-21
Nugget de Cox: Pestarnia Configuracion

u Prediction

|:‘ Archivo "\5*_') Genetar [ P‘ Presertacion preliminar?]

Cox |

| Configuracion || Avanzada | Resumen | Anotaciones

Pronosticar supervivencia en el futuro especificado como;

@ Irtervalos regulares Irterwvalo de tiempo:

() Campo de hora

Tiempo de supervivencia pasado_ |& tenure

E Afadir todas laz probabilidades

[ Calcular funcidn de peligro acumulads

[ Aceptar ” Cancelar ] [ Aplicar ” Eestahlecer]

» Pulse dos veces en el nugget del modelo en la paleta Modelos (o copie y pegue el nugget en el
lienzo de rutas) y conecte el nuevo nugget al nodo Origen.

» Abra el nugget en la pestaiia Configuracion.

» Asegurese de que ha seleccionado Intervalos regulares e introduzca 1.0 como el intervalo de
tiempo y 24 como el nimero de periodos que se van a puntuar. Indica que cada registro se
puntuara los siguientes 24 meses.

» Seleccione periodo como el campo para especificar el tiempo de supervivencia anterior. El
algoritmo de puntuacién tendra en cuenta la permanencia de cada usuario como cliente de la
compaiiia.

» Seleccione Afiadir todas las probabilidades.
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Figura 26-22
Nodo Agregar: Pestafna Configuracion

Lower Estimate
¢ TP M=l
\\3-);,-
j —
Configuracian ‘ Anotaciones!
Campos clave: D Laz claves son contiguas
x
Agrecsr Campos:
Camipo |Suma |Media |M|'n |Ma’x |D.T.
$CP-0-1 o1 [ e =] [
$CP-0-10 /! [ &l & [ x
$CP-0-11 Fij [ E ]| [l
$CP-0-12 [+ = [ [ &
$CP-0-13 [+ ] = & [
$CP-0-14 /! [ 1 ] [
Moo por defecto; |8 Suma "] Media [T win ] Méx[] D.T. |
Mueva extension de nombre de campo: I:I Afiadic como: (@) Sufijn Prefijo
D Incluir recuento de registros en campo
[ Mceptar ] [ Cancelar ] [ Mplicar ] [ Restablecer ]

Anada un nodo Agregar al nugget de modelo. En la pestafia Configuracion cancele la seleccion de
Media como el modo predefinido.

Seleccione CP-0-1 a $CP-0-24, los campos de forma $CP-0-n, como los campos que se van a
agregar. Es la forma mas simple, si, en el cuadro de didlogo Seleccionar campos, ordena los
campos por nombre (es decir, por orden alfabético).

Cancele la seleccion de Incluir recuento de registros en campo.

Pulse en Aceptar. Este nodo crea las predicciones “limite inferior”.
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Figura 26-23
Nodo Rellenar: Pestana Configuracion

Mulls Stay %

>

Configuracion

Rellenar campos:;

& scp0- =
& $Cp0-0

& scPo >
& §CP-012 =

Reemplazat: Yalores nulos o

Condicidn:

EELAMKIERFIELD) <« =
Reemplazar con:
il e

-

Aceﬁar Cancelar AEIicar Restablecer

» Afiada un nodo Rellenar al nugget Coxreg al que ha agregado el nodo Agregar. En la pestafia
Configuracion, seleccione $CP-0-1 a $CP-0-24, los campos con forma $CP-0-n, como los campos
que se van a rellenar. Es la forma mas simple, si, en el cuadro de didlogo Seleccionar campos,
ordena los campos por nombre (es decir, por orden alfabético).

» Sustituya Valores nulos por 1.

» Pulse en Aceptar.
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Figura 26-24
Nodo Agregar: Pestafna Configuracion

Upper Estimate
([P Presertacin preimne (=0
3-):_,
Configuracian ‘ Ang‘tacignes}
Campos clave: D Laz claves son contiguas
x
Agrecsr Campos:
Camipo |Suma |Media |M|'n |Ma’x |D.T. |
$CP-0-1 ! [ Bl el [
$CP-0-10 ! e =l el [ x
$CP-0-11 [ =] £ =] £l
$CP-0-12 ! [ 1 El [
$CP-0-13 [« & [El [ £l
FCP-0-14 [+ [F [F [F1 & -
Moo par defecto; |8 Suma "] Media ] win [ méx[] D.T. |
Mueva extension de nombre de campo: I:I Afiadir como: (@) Sufijn Prefijo
D Incluir recuento de registros en campo
[ Aceptar ] [ Cancelar ] [ Aplicar ] [ Restablecer ]

Anada un nodo Agregar al nodo Rellenar. En la pestafia Configuracion cancele la seleccion de
Media como el modo predefinido.

Seleccione CP-0-1 a $CP-0-24, los campos de forma $CP-0-n, como los campos que se van a
agregar. Es la forma mas simple, si, en el cuadro de didlogo Seleccionar campos, ordena los
campos por nombre (es decir, por orden alfabético).

Cancele la seleccion de Incluir recuento de registros en campo.

Pulse en Aceptar. Este nodo crea las predicciones “limite superior”.
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Figura 26-25
Nodo Filtro: Pestana Configuracion
Months
.
Campos: 24 de entrada, 0 filtrados, 24 cambiados de nombre, 24 de salida
Fittr Catpo
FCOP-0-1_Sum —_— 1 e
FCOP-0-2_Sum —_— 2
FCP-0-3_Sum —_— 3
FCP-0-4_Sum —_— 4
FCP-0-5_Sum — 5
FCP-0-6_Sum —_— &
FCP-0-7_Sum —_— 7
FCP-0-5_Sum — ]
FCP-0-9_Sum —_— a
FCP-0-10_Sum —_— 10 -
@ ver campos actuales O wer configuracion de campos no wilizados
[ Aceptar ] [ Cancelar ] [ Aplicar ] [ Restablecer ]

» Afiada un nodo Afadir a los dos nodos Agregar y afiada el nodo Filtro al nodo Afadir.

» En la pestafia Configuracion del nodo Filtro, cambie el nombre de los campos / a 24. Mediante un
nodo Transponer, los nombres de estos campos seran los valores del eje x en graficos hacia abajo.
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Figura 26-26
Nodo Transponer: Pestara Configuracion

kd Transpose H’

Configuracidn H

Mombres de campos nuevos:

@ Usar prefijo

@) Leer de CARMED | vE

. Leer valores Mombres de campos nuevos |

- . s
Mimera maximo de valores para leer: 500

Transponer; @ Todos los numéricos ©) Todas las cadenas (© Personalizado

Campos: vl
>

Mombre de D de fila:

» Afiada un nodo Transponer al nodo Filtro.

» Escriba 2 como el nimero de nuevos campos.
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Figura 26-27
Nodo Filtro: Pestana Filtro

Labels

Campos: 3 de entrada, 0 filtrados, 3 cambiados de nombre, 3 de salida

Fittroo Campo
—_— fdorths:
Field1 —_— Lowver Estimate
Field2 — Upper Estimate

@ wer campos actuales © ver configuracion de campos no wilizados

[ canceler | epicar || Restabecer |

» Afiada un nodo Filtro al nodo Transponer.

» En la pestafia Configuracion del nodo Filtro, cambie el nombre de /D a Meses, Campol a
Estimacion inferior y Campo2 a Estimacion superior.
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Figura 26-28
Nodo G. mdultiple: Pestana Gréfico

£ Estimated Numbers E
o i " i —

Campo K

f Upper Estimate

ey & Lower Estimate

Superponer

Animacion:

Panel:

Mormalizar

E Funcion superpuesta v =

Cuando el ndmera de registros es mayor gue: 2000 g

@ Intervalo © Muestrear © Utilizar todos los detos

» Afiada un nodo G. multiple al nodo Filtro.

» En la pestaiia Grafico, defina Meses como el campo X, Estimacion inferior y Estimacion superior

como el campo Y.



374

Capitulo 26

Figura 26-29
Nodo G. mdultiple: Pestana Aspecto

E Estimated Numbers m
| I | | s

Titulo: |Number of Customers |

Subtitulo: | |

Pie: |Estimates the number of customers retained |

Etiqueta de X; @ automatico © Personalizado

Etiqueta de v @ Automatico ©) Personalizado

|8 Mostrar lines de cuadricula

Pulse en la pestafia Aspecto.
Introduzca Numero de clientes como el titulo.

Introduzca Estimaciones del nimero de clientes mantenidos como captura.

vV v v v

Pulse en Ejecutar.
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Number of Customers

Grafico multiple calculando el nimero de clientes mantenidos

Figura 26-30
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18
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14

13
Lower Estimate

de clientes puntuados como nulos, y, por lo tanto, cuyo

12

Months

I
10 1
numero

Upper Estimate
Estimates the number of customers retained

estado es incierto. Con el tiempo se aumentara el nimero de estos clientes. Tras 12 meses, puede
esperar retener entre 601 y 735 de los clientes originales del conjunto de datos y después de

Se trazan los limites superiores e inferiores del nimero de clientes mantenidos estimados. La
24 meses, entre 288 y 597.

diferencia entre las dos lineas es el
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Figura 26-31
Nodo Derivar: Pestana Configuracion

u Unknown %

Derivar cormo: Farmula

[y |
Configuracion | Anctaciones

todo: @ COnico © Mitile

Detivar campo:

Lnknowen %

Derivar comao:

Firmuls:

(100 * "Upper Estimate’ - 'Lowwer Estimate’)) [ 'Lovwer Estimate’

[ Aceptar ” Cancelar ] [ Aplicar H Resiablecer]

» Para ver otra forma de comprobar la inexactitud de las estimaciones del numero de clientes que se
retienen, afiada un nodo Derivar al nodo Filtrar.

» En la pestafia Configuracion del nodo Derivar, introduzca Desconocido % como el campo de
derivacion.

» Seleccione Continuo como el tipo de campo.

» Introduzca (100 * ("Estimacion superior" - "Estimacion inferior")) / "Estimacion inferior" como
formula. Desconocido % es el nimero de clientes “dudosos” como porcentaje de la estimacion
inferior.

» Pulse en Aceptar.
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Figura 26-32
Nodo Gréfico: Pestana Gréfico

rnﬂnprealclea EHSES E

A |

¥ Months Y Inknowen %

Superponer
EmEan——— i EEEE——— remmmm—n——— -
Color: .;. Tamaiio: .;. Fortma: .;.
F—— q
Panel: -;. A nith&cion:

Tranzparencis:

Tipo de superposicion: ® Minguna
©) suavizadaor

@ Funcisn ¥ =

| sceptar | B geauter | cancetr |

| picar || estabiecer |

» Aflada un nodo Grafico al nodo Derivar.

» En la pestafia Grafico del nodo Grafico, seleccione Meses como el campo X y Desconocido

% como el campo Y.

» Pulse en la pestafia Aspecto.
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Figura 26-33
Nodo Gréfico: Pestana Aspecto

mnpreﬂicted Cases w

A |

X Maonths W Unknowen %

Titulo: |Llnpredic1able Customers az % of Predictable Customers |

Subtitulo: | |

Pie: | |

Etiqueta de X @ automético © Personalizado

Etiueta de ¥ @ automético © Personalizado

Etiqueta de £ @ automético @ Personalizado

Mostrar inea de cuadricula

» Introduzca Clientes impredecibles como % de clientes predecibles como titulo.

» Ejecute el nodo.
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Unpredictable Customers as % of Predictable Customers

1 I I I I I I I I T 1 I
22 23 4

10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21

boodoooboodooobondooaboodoocbo

BoodoooBboodo
e e

v
Boo

Gréfico de clientes impredecibles

Figura 26-34

120,000 -
80,000 -
40,000 -
20,000~ -

9}, UMOUNUf)

Months
En el primer afio, el porcentaje de clientes impredecibles aumenta en una proporcion lineal, pero

el porcentaje aumenta durante el segundo afio, hasta el mes 23, en el que el nlimero de clientes con

valores nulos sobrepasa el nlimero esperado de clientes mantenidos.
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Puntuacion

Una vez satisfecho con el modelo, es posible que desee puntuar los clientes para identificar los
individuos con mayor probabilidad de abandono el afio siguiente, por trimestre.

Figura 26-35
Nugget Coxreg: Pestafia Configuracion

[} Scoring

i:,p Archivo @ Generar I } Presentacion preliminaré]

| Configuracian || Avanzada | Resumen = Anctaciones

Pronosticar supervivencia en el futuro especificado cama:

@ Intervalos regulares Interyvalo de tiempo:

()] Campo de hara

Tiempo de sUpervivencia pazada_ |§ tenure

[¥] afiadic todas las probabilidades

[ Calcular funcidn de peligro acumulacds

[ Aceptar ” Cancelar ] [ Aplicar ][ Eesiablecer]

» Afiada un tercer modelo al nodo Origen y abra el nugget de modelo.

» Asegurese de que ha seleccionado Intervalos regulares e introduzca 3,0 como el intervalo de
tiempo y 4 como el nimero de periodos que se van a puntuar. Indique que cada registro se
puntuara los siguientes 4 trimestres.

» Seleccione periodo como el campo para especificar el tiempo de supervivencia anterior. El
algoritmo de puntuacién tendra en cuenta la permanencia de cada usuario como cliente de la
compaiia.

» Seleccione Afiadir todas las probabilidades. Estos campos extra facilitan clasificar los registros
para ver una tabla.
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Figura 26-36
Nodo Seleccionar: Pestafna Configuracion
u Select w
: @]
Configuracion |M
fdacia: @ Incluir © Descartar
churn =10 e
Condician;

S

) (st

» Afiada un nodo Seleccionar al nugget del modelo; en la pestafia Configuracion, introduzca
abandono=0 como condicién. Los clientes que hayan abandonado se eliminaran de la tabla.
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Figura 26-37
Nodo Derivar: Pestana Configuracion
u _churn
EP: I b Presertacidn preliminarél

Derivar como: Condicional

| Configuracion || anctaciones

todo: () Onico @ Mitile

Derivar ce:

& §oPaa &
& scpa2

& 3cp13 = X

Extension de nombre de campo; Afiadic como: @ Sufijo © Prefijo
Derivar como; SUGEREMNCIA: conzulte los campos seleccionados mediante @FIELD

Tipo de campo: 8 Marca -

S0

‘@FIELD:D 248 ‘

Entonces:
[ |

En caso contrario:

P |

[ Aceptar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Eesiablecer]

» Afiada un nodo Derivar al nodo Seleccionar; en la pestafia Configuracion, seleccione Mdltiple
como el modo.

» Derive de §CP-1-1 a $CP-1-4, los campos de forma $CP-1-n e introduzca _abandono como
sufijo. Es la forma mas simple, si, en el cuadro de didlogo Seleccionar campos, ordena los campos
por nombre (es decir, por orden alfabético).

» Seleccione derivar el campo como Condicional.
» Seleccione Marca como nivel de medicion.

» Introduzca @FIELD>0,248 como condicion Si. Recuerde que este fue el primer corte de
clasificacion identificado durante la evaluacion.

» Introduzca 1 como expresion Entonces.
» Introduzca 0 como expresion En caso contrario.

» Pulse en Aceptar.
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Uso de la regresion de Cox en el modelo de tiempo de abandono de cliente

Nodo Ordenar: Pestana Configuracion

Sort
H B Eresantaciin prelmnar (=[O
J
L4

Ordenat por:

Optimizaciin | Anctaciones

Campa Orden |
FCP-1-1_churn ¥ Descendente

FCP-1-2_churn ¥ Deszcendente X

FCP-1-3_churn ¥ Descendente 4+

FCP-1-4_churn ¥ Descendente

FP-1-1 ¥ Descendente &

FCP-1-2 ¥ Descendente

$CP-1-3 ¥ Descendente

Orden de clasificacion por defecto: @ ascendente © Descendente

[ Aceptar ][ Cancelar ] [ Aplicar ][ Restablecer]

» Afiada un nodo Ordenar al nodo Derivar. En la pestafia Configuracion, seleccione clasificar por
S$CP-1-1_abandono a §CP-1-4-abandono y $CP-1-1 a $CP-1-4, en orden descendente. Los
clientes pronosticados como abandono apareceran al principio.

Figura 26-39

Nodo Reorg. campos: Pestaha Reordenar

L4 Field Reorder

Reordenar || Anotaciones
tlele

: LE .Presentacmn preliminst ;

@ orden perzonalizado

Tipo: m Mombre: m Almacenamiento: m

(©) Ordenacian automética

Tipo | Campo | Almacenamiento |
8 FCP-1-1_churn ? (Desconocido)

& BCP1- & Real F
8 FCP-1-2_churn ? (Desconocido)

& scPa-2 & Real +
8 FCP-1-3_churn ? (Desconocido) Y

& 5cPa-3 & Real

8 FCP-1-4_churn ? (Desconocido) i

& scp-1-4 & Real

Eorrar no utilizados

[ Aceptar ” Cancelar ]

Mota: los campos afadidos por debajo de este nodo no se reordenaran.

[ Aplicar “ Resiablecer]

» Afiada un nodo Reorg. campos al nodo Ordenar. En la pestaiia Reordenar, coloque
8CP-1-1_abandono a $CP-1-4 delante del resto de los campos. Simplemente facilita la lectura de
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la tabla de resultados y es opcional. Necesitara utilizar los botones para mover los campos en la
posicion que aparece en la figura.

Figura 26-40
Tabla con puntuaciones de clientes
[ Table (50 campos, 726 registros) E]@
laé Archiva |5 Edicién 4 Generar i iy a
| Tabla || anotaciones
FCP-1-1_churn | HCP-1-1 ‘ FCP-1-2_churn |$CP—1 -2 FCP-1-3_churn | $CP-1-3 FCP-1-4_churn | FCP-1-4 |tenure
253 1) 0.032 o 0.0vs 1) 0147 1 0298 43 z
256 o 0.027 o 0.064 o 0427 1 0.260 49
257 0 0.023 o 0.130 0 0.233 1 0308 a3
258 o 0.0z o 0427 o 0.238 1 0320 a4
259 0 0.021 o 0125 0 0.237 1 0318 54
260 o 0.0 o 0.033 o 0188 1 0331 a0
261 a 0.0 ] 0.053 a 0198 1 0329 50
262 o 0.0z0 o 0.030 o 0188 1 0317 a0 E |
263 o 0017 o 0.043 o 04163 1 0278 50
264 1) 0013 o 0.039 1) 0.148 1 0233 a0
265 o 0197 o 0497 1} Frally o FrulF 66
266 0 0.109 o 0.109 0 Frullg o FrulF 66
267 o IRI o 0.214 1} FrllF o Frl 63
268 0 0.051 o 0137 0 0.194 o 0245 23
269 o 0.074 o 0138 1} Frull o Fnul 63
270 a 0.070 ] 0416 a 04158 1] 0237 28
27 o 0.070 o 0128 o 0188 [u] 0234 43
272 o 0.062 o 0405 o 0451 [u] 019 23
273 1) 0.0852 o 0130 1) 0.163 o 0212 44
274 o 0.081 o 0423 o 0182 o 02# 4 ~|
U — B

» Afada un nodo Tabla al nodo Reorg. campos y ejecutelo.

Se espera que 264 abandonen al final del afio, 184 al final del tercer trimestre, 103 en el segundo y
31 en el primero. Observe que dos clientes cualesquiera, uno de ellos con una alta propension de
abandono en el primer trimestre no tiene necesariamente una mayor propension de abandono en
otros trimestres; por ejemplo, consulte los registros 256 y 260. Es muy probable que se deba a

la forma de la funcién de impacto de los meses posteriores al periodo actual; por ejemplo, los
clientes que han contratado el servicio por una promocidn tienen mas posibilidades de abandono
que los clientes que contrataron el servicio por una recomendacion personal, pero si no lo hacen
seran mas leales durante el periodo restante. Es posible que desee volver a ordenar los clientes
para tener vistas diferentes de los clientes con mas probabilidades de abandono.
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Figura 26-41
Tabla con clientes con valores nulos
[ Table (50 campos, 726 registros) E]@
|; frchivo | Edicién ) Generar E
| Tahla || Anctaciones
FCP-1-1_churn | FCP-1-1 ‘$CP-1 -2_churn |$CP-1 -2 $CP-1-3_churn | FCP-1-3 FCP-1-4_churn | FCP-1-4 |tenure_
o7 o Frullg o Frulg o Frullg o Frulg il i
708 0 Fnulls o Frulls 0 Frullg o FrulF il
709 1} FrullF o Frully 1} FrullF o Frully Gl
710 1} Frull o Sl 1} Frull 1] Fnull 72
71 1} Fruly o Fnully o Fruly o Fruly bl
712 1} Frully o Fnully 1} Frully o Frull 72
13 1} Fruly ) Frull o Fruly o Fruld 72
714 o Frully o Fral§ o Frully o FrulF 72
715 0 Frullg 0 Frull§ ] Frullg 0 FrulF 70
716 1} Frully o Frully 1} Frully o Frull 70
7 0 Fnulls o Frulls 0 Frullg o FrulF il
718 1} FrullF o Frully 1} FrullF o Frully 72
719 1} Frull o Sl 1} Frull 1] Fnull 72
720 1} FrullF o FnullF 1} FrullF o Frulld 72
EPl 1} Frully o Fnully 1} Frully o Frull 72
T2z o Fruly 1) Frully o Fruly o Fruly bl
723 1} Frully o Frully 1} Frully o Frull 70
724 1} Frullg o Frull§ 1} Frullg o FrulF il
i) 1} Frully o Frully 1} Frully o Frull 70
726 0 Frully a $rull§ 0 $rully a Frulg 72 ﬂ
P — [+]

En la parte inferior de la tabla se encuentran los clientes con valores nulos pronosticados. Hay
clientes cuyo periodo total (tiempo futuro + periodo) esta dentro del intervalo de horas de
supervivencia en el conjunto de datos utilizado para entrenar el modelo.

Resumen

Mediante la regresion de Cox, ha identificado un modelo aceptable del tiempo de abandono, ha
trazado el numero esperado de clientes mantenidos en los dos afios siguientes e identificado los
clientes con mas posibilidades de abandono el afio que viene. Tenga en cuenta que aunque sea un
modelo aceptable, es posible que no sea el mejor modelo. Lo ideal es que compare este modelo,
obtenido con el método de seleccion por pasos hacia adelante, con el que ha creado mediante
el método de seleccion por pasos hacia atras.

Las explicaciones de los fundamentos matematicos de los métodos de modelado que se utilizan
en IBM® SPSS® Modeler se enumeran en el Manual de algoritmos de SPSS Modeler.
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Analisis de la cesta del supermercado
(Reglas de induccion/C5.0)

Este ejemplo esta relacionado con datos ficticios que describen el contenido de cestas de
supermercado (es decir, una coleccion de articulos comprados a la vez) junto con los datos
personales del comprador, que pueden obtenerse a través de las tarjetas de fidelidad. El objetivo
es descubrir grupos de clientes que compren productos parecidos calificables desde el punto de
vista demografico, como por edad, ingresos, etc.

Este ejemplo muestra dos fases de la mineria de datos:

®  Modelado de reglas de asociacion y una visualizacion de malla que muestra enlaces entre los
articulos comprados

m  Perfilado de reglas de induccion C5.0 de los compradores de grupos identificados de productos

Nota: Esta aplicacion no utiliza directamente el modelado predictivo y, por tanto, no hay
una medida de precision para los modelos resultantes ni entrenamiento asociado/distincion de
comprobaciones en el proceso de mineria de datos.

Este ejemplo utiliza la ruta denominada baskrule, que hace referencia al archivo de datos
denominado BASKETSIn. Estos archivos estan disponibles en el directorio Demos de la
instalacion de IBM® SPSS® Modeler. Puede acceder desde el grupo de programas IBM® SPSS®
Modeler en el menu Inicio de Windows. El archivo baskrule se encuentra en el directorio streams.

Acceso a los datos

Utilizando un nodo Archivo variable, conéctese al conjunto de datos BASKETSIn para leer los
nombres de campos del archivo. Conecte un nodo Tipo al origen de datos y, a continuacion,
conecte el nodo a un nodo Tabla. Defina el nivel de medicion de campo id_tarjeta como Sin
tipo (porque cada identificacion de las tarjetas de fidelidad s6lo aparece una vez en el conjunto
de datos y, por lo tanto, puede no ser utilizada en el modelado). Seleccione Nominal como nivel

© Copyright IBM Corporation 1994, 2012. 386
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de medicion para el campo sexo (para asegurar que el algoritmo de modelado Apriori no trate
sexo como una marca).

Figura 27-1
ruta baskrule
— -a» =
2) —» (= - |
BASKETS1n tigo tahla
—> —> —>
— —> —>
= S s
E @ saludable wine_chocs beer_belns_piza
. 11 Campos
11 campos * ' -8
. -m> —_—
) -A>
X
% fio ‘h.e'er_beans_piaa
11 campos i ‘.’
(5
2

heer_beans_pizza

Ahora, ejecute la ruta para instanciar el nodo Tipo y mostrar la tabla. El conjunto de datos contiene
18 campos y cada registro representa una cesta.

Los 18 campos estan representados en los siguientes encabezados.

Resumen de los campos de cesta:
B id tarjeta. Identificacion de tarjetas de fidelidad para el cliente que compre esta cesta.
B valor. Precio de compra total de la cesta.

B forma_pago. Forma de pago de la cesta.

Datos personales del titular de la tarjeta:
B sexo

B casa_propia. Si el titular posee 0 no una casa propia.
B ingresos

B edad

Contenido de la cesta (marcas para la presencia de categorias de productos):
B fiuteria

carne

lacteos

lata_veg

embutidos
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congelados
cerveza
Vino
refrescos

pescado

pasteleria

Descubrimiento de afinidades en el contenido de las cestas

Primero, debe obtener una vision general de las afinidades (asociaciones) del contenido de las
cestas utilizando Apriori para crear reglas de asociacion. Seleccione los campos que va a utilizar
en este proceso de modelado editando el nodo Tipo y definiendo el papel de todas las categorias
de productos como Ambas y el resto de papeles como Ninguno. (Ambas significa que el campo

puede ser de entrada o de salida en el modelo resultante).

Nota: puede establecer las opciones de varios campos a la vez pulsando la tecla Mayts para

seleccionarlos antes de especificar una opcion de las columnas.

Figura 27-2

Seleccion de campos para el modelado

Tipos || Formato | Anctaciones

£4 type
2: [ ’- Prezentacidn preliminat ]
-

E [ b Leer valores I Boarrar valores I Barrar todos los valares ]

AL —

=]

Campo Medida Yalores Perdidos Comprobar Papel
(TR ) G i v g T g
{} incame f Continua [10200 300... Minguna ® Minguna
{} age & Cortinua [16 50] Minguna [ Minguna
@ fruitveny 8 Marca TF Minguna ®) ambas ¥
@ freshmest 8 hdarca TF Minguna "™ Ertracs
|&] dairy % Marca TF Minguria @ owietivo
|A] cannedveg 8 Marca TF Minguna @ Ambas
@ cannedmest 8 Marca TF hinguna Q N
@ frozenmeal 8 Marca TF Minguna hinguna
= = B particisn
@ ver campoz actuales @ Ver configuracion de campos no utiizados Ei; Divviclir
[ Aceptar ] [ Cancelar ] Aplicar id D cle regist

y =

£

Una vez que haya especificado los campos para el modelado, conecte un nodo Apriori al nodo
Tipo, editelo, seleccione la opcidon Sélo valores verdaderos para las marcas y pulse en ejecutar el
nodo Apriori. El resultado, un modelo de la pestafia Modelos en la parte superior derecha de
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la ventana Administradores, contiene reglas de asociacion que puede ver utilizando el menu

Andlisis de la cesta del supermercado (Reglas de induccion/C5.0)

contextual y seleccionando Examinar.

Figura 27-3

Reglas de asociacion

11 campos

l; Archiva

B

@ Generar

Configuracion | Resumen | Anotaciones

LE Presertacion preliming

mm Crodenar por: | % de confianza bt I r I_w e

| Consecusnte

Antecedents
frozenmesl heer
16,7
Cannedyey
cannedveq beer
17,0
frozenmeal
hesr frozenmeaal
173
cannedyey

% de sopotte

% de confianza

a7 423

3,662

34,303

[ Aceptar ” Cancelar ]

[

Aplicar ” Res‘tablecer]

Estas reglas muestran una variedad de asociaciones entre congelados, latas de verduras y cerveza.
La presencia de reglas de asociacion de dos factores como:

congelados -> cerveza
cerveza -> congelados

sugiere que una visualizacion de malla (que muestre s6lo asociaciones de dos factores) puede

resaltar algunos de los patrones de estos datos.
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Conecte un nodo Malla al nodo Tipo, edite el nodo Malla, seleccione todo el contenido de la cesta,
seleccione Mostrar sélo marcas verdaderas y pulse en ejecutar el nodo Malla.

Figura 27-4

Visualizacion de malla de asociaciones de productos

ke Malla de 11 Campos : Absolutos g@

(] @]x]

L; Archiva | Edicién ) Generar dzer @ Malla = Enlace

sMana LB

Bl - PE

confectionery
i e cannedmeat
S I,
fish \
AN,
N Tbeer
freshmeat ".: r
N5 wine
frozenmea =%
ﬂ.um,efoﬂdnnk
O beer @ cannedmeat [ ] cannedveg .confectiunen,r
QO dairy Qfish @ freshmeat O frozenmeal
O, 0
| ! | ' | ! 1 ' | ' 1 ' |
50 70 =i] 110 130 150 170
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Puesto que la mayoria de las combinaciones de categorias de productos se producen en varias
cestas, los enlaces fuertes de esta malla son demasiado numerosos para mostrar los grupos
de clientes sugeridos por el modelo.

Figura 27-5
Visualizacion de malla restringida
@Malla de 11 Campos : Absolutes E]@
|; Archivo | =5 Edicidn ) Generar dyer @ Malla = Enlace
Grafico || Anotaciones Resumen | Coniroles
= | Los walores de umbral son:
l/ Elﬁi‘ % b EE 4 > B E Abzoltos
= Loz enlaces fuertes aparecen mas oruesos
confectionery = Los erlaces déhilss aparscen més grussos
ciae cannedmeat
Visuslizacidn de malla
fish,
bheer © Eltamatio varia de manera continua
®) El tamario s muestra fuerte/normaliciébi
freshmeat -
AN .
o wine p
frozenmedigs: O X Enlaces fuertes por encima de
fruitvegsoﬂd””k
100
Obeer @ cannedmeat @ cannzdveg @ confectionery ] —
O dairy Qfish @ frashmeat O frozenmeal an 172
El l:l Enlaces déhiles por debajo de
. A 50
| ' | ' | ' | ' | ' | ! |
50 70 a0 110 130 150 170 *
30 172

Para especificar conexiones débiles y fuertes, pulse en el boton de flecha doble amarilla de la barra
de herramientas. Esto expande el cuadro de didlogo que muestra los controles y el resumen
del resultado de la malla.

Seleccione El tamafio se muestra fuerte/normal/débil.
Establezca enlaces débiles por debajo de 90.

Establezca enlaces fuertes por encima de 100.

En la visualizacion, sobresalen tres grupos de clientes:

m  Aquellos que compran pescado, fruta y verdura, a los que se podria denominar “consumidores
sanos”.

Aquellos que compran vino y productos de pasteleria.

Aquellos que compran cerveza, congelados y latas de verdura (“cerveza, judias y pizza”)

Perfilado de los grupos de clientes

Ahora, ha identificado tres grupos de clientes segtin los tipos de productos que compran, pero
también quiere saber quiénes son estos clientes, es decir, su perfil demografico. Puede lograrlo
etiquetando a cada cliente con una marca de cada uno de estos grupos y utilizando una regla de
induccion (C5.0) para generar reglas basadas en los perfiles de dichas marcas.
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Primero debe derivar una marca para cada grupo. Esto se puede hacer de forma automatica
utilizando la visualizacion de malla que acaba de crear. Con el boton derecho del raton, pulse
en el enlace entre fruteria y pescado para resaltarlo y pulse con el boton derecho y seleccione
Generar nodo Derivar para el enlace.

Figura 27-6
Derivar una marca para cada grupo de clientes

ke Malla de 11 Campos : Absolutos

BEX]

w archivo 5 Edcién () Generar o ver  @iMale S Enlace
Grafico || anotaciones

<% & e L > 2 B

confectione
dairy
o]

cannedmeat

\p

fis

Generar nodo Seleccionar para el enlace

g\’
ESUTES i/ Generar nodo Derivar para el enlace N
frnvnnm:;b"i-‘:"'-‘“"-'ﬁ' Wy
|fruitveg = T, fish = T (145)]
Qbeer @ cannedmeat @ cannedveg @ confectionery
Q dairy Qiish @ freshmeat Ofrozenmeal
0, -

120 1580

Edite el nodo Derivar resultante para cambiar el nombre del campo Derivar a sano. Repita el
ejercicio con el enlace de vino a pasteleria y llame al campo Derivar resultante vino_choco.

Para el tercer grupo (que implica tres enlaces), asegurese primero de que ningin enlace esté
seleccionado. A continuacion, seleccione los tres enlaces en el tridngulo lata veg, cerveza 'y
congelados. Para ello, mantenga pulsada la tecla Mayus mientras pulsa el boton izquierdo del
raton. (Asegurese de estar en modo interactivo, y no en modo de edicidon). A continuacion,
en el menu de la visualizacion de malla elija:

Generar > Nodo Derivar (“Y”)

Cambie el nombre del campo Derivar resultante a cerveza_judias_pizza.

Para perfilar estos grupos de clientes, conecte el nodo Tipo existente a esos tres nodos Derivar
en serie y, a continuacion, conecte otro nodo Tipo. En el nuevo nodo Tipo, defina el papel de
todos los campos como Ninguno, excepto para valor, forma_pago, sexo, casa_propia, ingresos
y edad, que deberian establecerse como Entrada y el grupo de clientes relevante (por ejemplo,
cerveza_judias_pizza), que deberia establecerse como Objetivo. Adjunte un nodo C5.0, establezca
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el tipo Salida en Conjunto de reglas y pulse en ejecutar el nodo. El modelo resultante (para
cerveza_judias _pizza) contiene un perfil demografico claro para este grupo de clientes:

Regla1paraT:
sisexo=M

y los ingresos <= 16,900
portanto T

El mismo método puede aplicarse a las marcas de los grupos de clientes seleccionandolos como
salida en el segundo nodo Tipo. En este contexto, se puede generar un rango mas amplio de
perfiles alternativos utilizando Apriori en lugar de C5.0. Apriori también puede utilizarse para
perfilar las marcas de grupos de clientes de forma simultanea porque no se restringen a un tnico
campo de salida.

Resumen

Este ejemplo muestra como puede utilizarse IBM® SPSS® Modeler para descubrir afinidades, o
enlaces, en una base de datos tanto por modelado (utilizando Apriori) como por visualizacion
(utilizando una visualizacion de malla). Estos enlaces se corresponden con agrupaciones de casos
de los datos. Dichas agrupaciones pueden investigarse detalladamente y perfilarse mediante
modelado (utilizando conjuntos de reglas C5.0).

En el dominio de ventas, tales agrupaciones de clientes pueden utilizarse, por ejemplo, para
identificar las ofertas especiales que mejoren el indice de respuesta a campaifias de correo directas
o para personalizar la gama de existencias almacenadas en un establecimiento para ajustarla a las
necesidades de su base demografica.
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Evaluacion de las nuevas ofertas de
vehiculos (KNN)

Analisis de vecino mas préximo es un método de clasificacion de casos basado en su similaridad
con otros casos. En aprendizaje de méaquinas, se ha desarrollado como una forma de reconocer
patrones de datos sin requerir una coincidencia exacta con patrones o casos almacenados. Los
casos similares estan cercanos entre si y los casos no similares estan distantes entre si. Ademas,
la distancia entre dos casos es una medida de sus diferencias.

Los casos muy cercanos a otros se denominan “vecinos”. Cuando se presenta un nuevo caso
(reserva), se calcula su distancia desde cada caso del modelo. Las clasificaciones de la mayoria de
casos similares (los vecinos mas proximos) se anotan y el nuevo caso se coloca en la categoria que
contiene el mayor nimero de vecinos mas proximos.

Puede especificar el nimero de vecinos mas proximos que se van a examinar; este valor se
denomina k. Las imagenes muestran como se clasifica un nuevo caso utilizando dos valores
diferentes de k. Si k=5, el nuevo caso se coloca en la categoria / porque una mayoria de los
vecinos mas proximos pertenecen a esa categoria /. Sin embargo, si k=9, el nuevo caso se coloca
en la categoria 0 porque una mayoria de los vecinos mas proximos pertenecen a esa categoria 0.

Figura 28-1
Los efectos de modificar k en la clasificacion
Built Model: 2 selected features, K=5 Built Model: 2 selected features, K=9
05 @ O | Focal 06 @ O | Focal

@n ®no
®yes ®es

07 o] o 0.7 Q
Type Q\ \\ Type

06+ @training 05| &, @ training
* haldaut \ * holdout

Target
Qo

Target =054
Qo

=05+

T~ @ ~. L
04 O 0.4 ~0
0.3 e} o 0.3 d o
024 O ® 04 © L]

02 04 08 08 02 04 08 08

El analisis de vecino mas proximo también se puede utilizar para calcular los valores de un
objetivo continuo. En esta situacion, la media o el valor objetivo medio de los vecinos mas
proximos se utiliza para obtener el valor pronosticado del nuevo caso.

Un fabricante de automoéviles ha desarrollado prototipos para dos nuevos vehiculos, un coche y
una furgoneta. Antes de presentar los nuevos modelos en su gama, el fabricante desea determinar
qué vehiculos existentes en el mercado se asemejan mas a los prototipos, o sea, qué vehiculos
representan su “competencia directa”.

© Copyright IBM Corporation 1994, 2012. 394
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El fabricante ha recopilado datos sobre modelos existentes, bajo un numero de categorias, y ha
afnadido los detalles de sus prototipos. Las categorias bajo las que se compararan los modelos
incluyen el precio en miles (precio), cubicaje del motor (c¢_motor), caballos (caballos), distancia
entre ejes (batalla), anchura (anchura), longitud (longitud), peso en vacio (peso_vacio), capacidad
de combustible (cap_combustible) y consumo de combustible (autonomia).

Este ejemplo utiliza la ruta denominada car_sales knn.str, disponible en la carpeta Demos bajo
la subcarpeta streams. El archivo de datos es car_sales knn_mod.sav. Si desea obtener mas
informacion, consulte el tema Carpeta Demos en el capitulo 1 en Manual de usuario de IBM
SPSS Modeler 15.

Creacion de Ia ruta

Figura 28-2
Ruta de ejemplo para modelado KNN

—» (2 —» (e

car_sales_knn_mod.sa.. Tipa Hin ohjetivos
'O
P
’
+
,
[EE .
o5
Tabla Sin objetivas

Cree una nueva ruta y afiada un nuevo nodo de origen de Archivo Statistics que apunte a
car_sales_knn_mod.sav en la carpeta Demos de su instalacion de IBM® SPSS® Modeler.

En primer lugar, veamos qué datos ha recopilado el fabricante.
» Conecte un nodo Tabla al nodo de origen de Archivo Statistics.

» Abra el nodo Tabla y pulse en Ejecutar.
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Figura 28-3

Datos de origen para coches y furgonetas

Table {16 campos, 159 registros) g@]
l;o Archivo = Edicidn ) Generar : ﬂ
Tabla | Anotaciones

manufact |m0del |sales |resale |t\,rpe |price |engine_s |h0rsep0w wheelbas |Width |
140 Toyota  Celica 33.260 15445 00, 16... 1.800 140000 102400 B33 (%
141 Toyota  Tacoma 84.037 9575 1.0 11... 2400 142000 103300 665
142 Toyota  Sienna 63118 $nulld 1.0.. 22 3.000 194000 114200 734
143 Toyota  RAV4 25106 13325 1.0 16... 2000 127000 84900 66.7..
144 Toyota  4Run.. B3.411 1942510 22 2700 180000 105300 G655
145 Toyota  Land .. 9835 3408010 51... 4700 230000 112200 VB4
146 Yolkswe.. Golf 8761 11425 00, 14 2000 115000 85900 G653
147 Yolkswe... Jetta 83721 13240 00, 16 2000 115000 85900 G653
148 “olkswe... Passat 51102 16725 00 2. 1.800 180000 106400 685
149 Yolkswe... Cabrio 9563 16575 00.. 19, 2000 115.000 87400 66.7..
130 Wolkswe... GTI 5596 13760 00..17... 2000 115.000  83.500 G5.3...
1351 YWolkswy.. Beetle 49463 fnuld 00.. 15.. 2.000 115.000  83.500 B7.9...
152 Yalva =40 16.957 Snuld 00.. 23 1.800 160.000 100500 &7 .6...
153 Yalva W40 3545 Snuls 00, 24 1.800 160.000 100500 &7 .6...
1594 Yalva =70 15.245 Snuld 00, 27 2400 166.000 104800 6935
155 Walva W70 17531 $nuld 00, 25 2400 166.000 104800 6935
156 Walva Ccv0 3493 Snuld 00.. 45 23500 236.000 104800 T1.5..
157 Walva =80 18.969 $nuld 00.. 36... 2800 201.000 109800 721
158 newiC L BnullE Fnuld Fn. 21,0 1.500 T6.000 106300  G7.9..
159 new T BnullE  Fnuld $n. 340 3500 167.000 109600 V5.2 (%
R — [M]

Los detalles para los dos prototipos, con los nombres newCar 'y newTruck, se han afiadido
al final del archivo.

Podemos ver en los datos de origen que el fabricante esta utilizando la clasificacion de “furgoneta”
(valor de 1 en la columna tipo) de forma poco rigurosa para que implique cualquier tipo de
vehiculo que no sea automovil.

La ultima columna, particion, es necesaria para que los dos prototipos puedan designarse como
reservados cuando se llegue al punto de identificar su competencia directa. De esta forma, sus
datos no tendran repercusion en los calculos, ya que es el resto del mercado lo que queremos
considerar. El establecimiento del valor particion de los dos registros reservados a 1, mientras
que el resto de los registros tienen 0 en este campo, nos permite utilizar este campo mas adelante
cuando tengamos que establecer los registros focales, que son los registros en los que queremos
calcular la competencia directa.

Deje la ventana de resultados de la tabla abierta por el momento, ya que la necesitaremos mas
adelante.
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Figura 28-4
Configuracion del nodo Tipo

Evaluacion de las nuevas ofertas de vehiculos (KNN)

i

| Tipos || Formato | Anctaciones
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[ Aceptar ][ Cancelar ]

©) ver configuracidn de campoz na wtilizados

[ Aplicar ][ Eestablecer]

Anada un nodo Tipo a la ruta.

Conecte un nodo Tipo al nodo de origen de Archivo Statistics.

Abra el nodo Tipo.

Deseamos realizar la comparacion unicamente en los campos precio hasta autonomia, de forma
que dejaremos el papel para todos estos campos establecidos en Entrada.

Establezca el papel para el resto de los campos (fabricante a tipo, junto con Enventas) a Ninguno.

Establezca el nivel de medicion para el ultimo campo, particion a Marca. Aseglrese de que su
papel se ha establecido en Entrada.

Pulse en Leer valores para leer los valores de los datos de la ruta.

Pulse en Aceptar.
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Figura 28-5
Seleccion de la identificacion de la competencia directa

Sin objetivos m—

Ohjectivos

e —

El procedimiento kM identificara los cazos de entrenamiento mas similares (loz vecinos mas proximos) & sus casos

de irterés. Puede predecirze un catmpo objetiva tomando coma hase los valores vecinos.
£ CE tipo de analizis desea realizar?
@) Predecir un campo okbjetivo
(@ Idertificar dnicaments los vecinos més praximos
5 CUBl ez su objetiva?
@ Equilibrar velocidad v precisian
Seleccions automaticamente el mejor ndmero de vecinos dentro de un intervalo pegquerio,
@ velocidad
Localiza un nimero fijio de wecinos.
@) Precizidn
Selecciona automaticamente el mejor nomero de vecinos dentro de un intervalo mas grande v usos.
importancia de la variable cuando se calculan distancias.
@ sndliziz personslizacdo
Seleccione esta opoidn para afinar &l algoritma de la ficha Configuracion.

» Conecte un nodo KNN al nodo Tipo.

» Abra el nodo KNN.

No vamos a predecir un campo objetivo en este momento, ya que s6lo deseamos encontrar la
competencia directa para nuestros dos prototipos.

» En la pestafia Objetivos, seleccione Identificar sélo los vecinos méas préximos.

» Pulse en la pestafia Configuracion.
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Figura 28-6

Evaluacion de las nuevas ofertas de vehiculos (KNN)

Uso del campo particion para identificar los registros focales

u Sin objetivos
g E
o5 .ﬂ .ﬂ.

Okjetivas | Campos | Configuracion || Anctaciones
Configuracion
dodelo Mombre del mocdelo: @ automético © Personalizado
“ecinos [+ Utilizar los datos en particiones
Sel. caracteristicas [ Construir modelo para cada divisidn
walidacién cruzada Para seleccionar loz campos manualmente, seleccione "Lilizar configuracidn perzanalizacda” en la ficha Campos
Analizar 'E
X
m Mormalizar variables de entrada
EI Usar etiguetas de caszo | vE
[ Idertificar caso focal |8 partition ['E]
Aceptar ] [ 3 Ejecutar ][ Cancelar ] [ Aplicar ] [ Eestablecer]

Ahora podemos utilizar el campo particion para identificar los registros focales, que son los
registros en los que deseamos identificar la competencia directa. Utilizando un campo marca,
nos aseguramos de que nos registros donde el valor de este campo esta establecido como 1 se
convierten en nuestros registros focales.

Como hemos visto, solo los registros que tienen un valor de 1 en este campo son newCar 'y
newTruck, de modo que seran nuestros registros focales.

» En el panel Modelo de la pestafia Configuracion, seleccione la casilla Identificar registro focal.
» En la lista desplegable de este campo, seleccione particion.

» Pulse en el botdn Ejecutar.
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Capitulo 28

Examen de los resultados

Figura 28-7
La ventana Model Viewer

n No Targets
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Este grafico es una proyeccion de pequeiias di i del
de la caracteristica, que contiene un total de 9 caracteristicas.
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131 158 1025413150130

Width Length
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i & Ly
Grafico de homologos
Casos focales y vecinos mas praximos
Focal
Price in thousands Engine size o
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A Resenva
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Se ha creado un nugget de modelo en el lienzo de rutas y en la paleta Modelos. Abra cualquiera de
los nuggets para ver la visualizacion de Model Viewer, que tiene una ventana de dos paneles:

m  El primer panel muestra una descripcion general del modelo denominado vista principal. La
vista principal del modelo Vecino mas proximo se conoce como el espacio predictor.

m  El segundo panel muestra uno de los dos tipos de vistas:

Una vista de modelos auxiliar muestra mas informacion sobre el modelo, pero no se centra

en el propio modelo.

Una vista enlazada es una vista que muestra detalles sobre una funcién del modelo cuando se

desglosa parte de la vista principal.
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Espacio predictor

Figura 28-8
Grafico espacio predictor

Espacio de funciones

Modelo creado: 3 caracteristicas seleccionadas, K=3
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Este grafico es una proyeccion de pequefias dimensiones del espacio
de la caracteristica, que contiene un total de 9 caracteristicas.

El grafico espacio predictor es un grafico interactivo en 3-D que representa puntos de datos para
las tres funciones (los tres primeros campos de entrada de los datos de origen), representando el
precio, el cubicaje y los caballos.

Nuestros dos registros focales estan resaltados en rojo, con lineas que los conectan a sus vecinos &
mas proximos.

Ha pulsar y arrastrar el grafico, podré girarlo para obtener una mejor vision de la distribucion de
los puntos en el espacio predictor. Pulse en el boton Restablecer para volver a la vista por defecto.
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Grafico Homadlogos

Figura 28-9
Grafico de homdlogos

Grafico de homélogos
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La vista auxiliar por defecto es el grafico de homologos, que resalta los dos registros focales
seleccionados en el espacio predictor y sus vecinos £ mas proximos en las seis funciones: los
primeros seis campos de entrada de los datos de origen.

Los vehiculos estan representados por sus nimeros de registro en los datos de origen. Aqui es
donde necesitamos los resultados del nodo de Tabla para ayudarnos a su identificacion.

Si el resultado del nodo de Tabla esta aun disponible:

» Pulse la pestafia Resultados del panel de administrador en la parte superior derecha de la ventana
principal de IBM® SPSS® Modeler.

» Pulse dos veces en la entrada Tabla (16 campos, 159 registros).

Si el resultado de la tabla ya no esta disponible:
» En la ventana principal de SPSS Modeler, abra el nodo Tabla.

» Pulse en Ejecutar.
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Figura 28-10

Identificacion de registros por nimero de registro

Table {16 campos, 159 registros) g@]
|;.p Archivo = Edicidn ) Generar ' ﬂ
| Tabla || Anotaciones

manufact |m0del |sales |resale |t\,rpe |price |engine_s |h0rsep0w wheelbas |Width |
140 Toyota  Celica 33.260 15445 00, 16... 1.800 140,000 102400  B53.. (%]
141 Toyota  Tacoma 84.037 9575 1.0 11... 2400 142000 103300 665
142 Toyota  Sienna 63118 $nulld 1.0.. 22 3.000 194000 114200 734
143 Toyota  RAV4 25106 13325 1.0 16... 2000 127000 84900 66.7..
144 Toyota  4Run.. B3.411 1942510 22 2700 180000 105300 G655
145 Toyota  Land .. 9835 3408010 51... 4700 230000 112200 VB4
146 Yolkswe.. Golf 8761 11425 00, 14 2000 115000 85900 G653
147 Yolkswe... Jetta 83721 13240 00, 16 2000 115000 85900 G653
148 “olkswe... Passat 51102 16725 00 2. 1.800 180000 106400 685
149 Yolkswe... Cabrio 9563 16575 00.. 19, 2000 115.000 87400 66.7..
130 Wolkswe... GTI 5596 13760 00..17... 2000 115.000  83.500 G5.3...
1351 “olkswe... Beetle 49463 Fnuld 0.0 15.. 2000 115.000  83.500 B7.9...
152 Yalva =40 16.957 Snuld 00.. 23 1.800 160.000 100500 &7 .6...
153 Yalva W40 3545 Snuls 00, 24 1.800 160.000 100500 &7 .6...
1594 Yalva =70 15.245 Snuld 00, 27 2400 166.000 104800 6935
155 Walva W70 17531 $nuld 00, 25 2400 166.000 104800 6935
156 Walva Ccv0 3493 Snuld 00.. 45 23500 236.000 104800 T1.5..
157 Walva =80 18.969 $nuld 00.. 36... 2800 201.000 109800 721
158 newiC L BnullE Fnuld Fn. 21,0 1.500 T6.000 106300  G7.9..
159 new T BnullE  Fnuld $n. 340 3500 167.000 109600 V5.2 (%
T ——— [M]

Al desplazarnos hasta el final de la tabla, podemos ver que newCar 'y newTruck son los dos
ultimos registros en los datos, con los nimeros 158 y 159 respectivamente.
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Capitulo 28
Figura 28-11
Comparacion de funciones en el grafico de homdlogos

Grafico de homélogos
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Desde aqui podemos ver en el grafico de homdlogos, por ejemplo, que newTruck (159) tiene un
cubicaje mayor que cualquiera de sus vecinos mas proximos, mientras que newCar (158) tiene un
motor mas pequeiio que cualquiera de sus vecinos mas proximos.

Puede mover el raton sobre cualquiera de los puntos individuales en las seis funciones para ver el
valor real de cada funcion para ese caso en particular.

Pero ;qué vehiculos representan la competencia directa de newCar 'y newTruck?

El grafico de homologos tiene demasiados datos, de modo que habra que cambiar a una vista
mas simple.

» Pulse la lista desplegable Ver en la parte inferior del grafico de homologos (la entrada que dice
Homologos).

» Seleccione Tabla de vecinos y distancias.
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Tabla de vecinos y distancias

Figura 28-12
Tabla de vecinos y distancias

k distancias y vecinos mas préximos

Visualizado para casos focales iniciales

Vecinos mas proximos Distancias mas proximas
Caso focal
1 2 3 1 2 3
158 13 130 58 0,878 0,890 1,011
159 105 92 101 0,580 0,634 0,644

Ahora se ve mejor. Ahora podemos ver los tres modelos que mds se acercan a nuestros dos
prototipos en el mercado.

Para newCar (registro focal 158) son el Saturn SC (131), el Saturn SL (130) y el Honda Civic (58).

No resulta una gran sorpresa, los tres son berlinas de tamafio medio, de modo que newCar deberia
tener una buena cuota de mercado, especialmente por su excelente autonomia.

Para newTruck (registro focal 159), la competencia directa es el Nissan Quest (105), el Mercury
Villager (92) y el Clase M de Mercedes (101).

Como hemos visto antes, no son necesariamente furgonetas en el sentido tradicional, son
simplemente vehiculos que estan clasificados como automoviles especiales. Al mirar al resultado
del nodo Tabla para su competencia directa, podemos ver que newTruck tiene un precio
relativamente caro, asi como uno de los més pesados de su segmento. Sin embargo, su autonomia
es de nuevo mejor que la de sus rivales mas cercanos, por lo que debe contar a su favor.

Resumen

Hemos visto como puede utilizar el analisis de vecinos mas préximos para comparar un conjunto
de funciones con un amplio abanico en casos a partir de un conjunto de datos en particular.
También hemos calculado, para dos registros reservados muy diferentes, los casos que recuerdan
mejor estos registros reservados.
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Puede que IBM no ofrezca los productos, los servicios o las caracteristicas de los que se habla

en este documento en otros paises. Consulte a su representante local de IBM para obtener
informacion acerca de los productos y servicios que esta disponibles actualmente en su zona.
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funcionamiento de todo producto, programa o servicio que no sea de IBM.

IBM puede tener patentes o aplicaciones de patentes pendientes que cubren el asunto descrito 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, Armonk, NY 10504-1785,
Estados Unidos

Si tiene alguna pregunta sobre la licencia relacionada con la informacion del juego de caracteres
de doble byte (DBCS), pongase en contacto con el departamento de propiedad intelectual de IBM
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Intellectual Property Licensing, Legal and Intellectual Property Law, IBM Japan Ltd., 1623-14,
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son incompatibles con la legislacion local: INTERNATIONAL BUSINESS MACHINES
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bajo su propio riesgo.

IBM puede utilizar cualquier informacion que le suministre en cualquier forma que considere
adecuada, sin incurrir en ninguna obligacion para usted.
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